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1. GIRIS

Optimizasyon, bir problemin belirli kosullar altinda istenen kisitlar1 saglayan muhtemel en iyi
¢Oziimiinii bulmak igin 6zel olarak tasarlanmis yontem ve teknikleri inceleyen bir matematik ve
hesaplamali bilim dalidir. Optimizasyon, miithendislik, ticaret, ulasim, finans, tip ve herhangi bir karar
verme siireci gibi alanlarda yaygin olarak uygulanmaktadir.

Dogrusal programlama, dogrusal olmayan programlama, dinamik programlama veya ayrik
yapili (kombinatoryal) gibi ¢ok c¢esitli problemleri ¢ozmek igin ¢ok sayida geleneksel optimizasyon
teknigi tasarlanmistir. Optimizasyon problemleri, ¢6ziim bileseni olarak nesneler ya da gergek degerler
alabilen, bir veya daha fazla bagimli degiskene dayanan, ayn1 zamanda bir veya daha fazla amaci en
iyilemeye calisan problemlerdir. Problem bilesenleri reel sayilardan meydana geliyorsa, problemin
¢Oziim uzaymda sonsuz sayida ¢oziim oldugu anlamina gelir. Eger bu bilesenler nesnelerden
olusuyorsa, bu tiir problemler kombinatoryal optimizasyon problemleri olarak isimlendirilir.
Kombinatoryal optimizasyon problemlerinde, ¢dzlimler, ¢oziim bileseni olan nesnelerin siralanmasiyla
olusur. Nesnelerin, en iyi sonucu verecek bigimde siralanisi, optimal ¢dziimii olusturur. Bu problem
tirlerinde, problem bilesenlerine eklenen her bir nesne, ¢oziim uzayimi (ve bu baglamda ¢oziim
zamanini) giderek artirmakta ve kabul edilebilir zamanda coziilemeyecek boyutlara tagimaktadir.
Dolayisiyla kombinatoryal optimizasyon problemleri, kabul NP problemler sinifinda degerlendirilir.
Eger eklenen her bir problem nesnesi, bir 6nceki duruma kiyasla, ¢6ziim zamanini daha ¢ok artirmissa,
bu tiir problemler NP-tam sinifinda, polinom zamanda ¢oziimii oldugu ispatlanamayan seviyedeyse
NP-zor sinifina dahil edilir.

Giinliik yasamda ¢ogu kez farkinda olmadan karsilastig§imiz bu problemler, tek amaclh ya da
cogu kez birbiriyle celisen ¢ok amacli problemler olabilir. Tek amaglh optimizasyon problemlerinde,
problemin yapisina gore amag; minimum maliyet ya da maksimum fayda olabilmektedir. Cok amacl
problemlerde ise amaglar ayn1 yonlii olabildigi gibi zit yonlii de olabilir. Ornegin tiiketiciler iiriin
seciminde, maksimum fayda ile minimum fiyat arasinda optimal ¢6ziim noktasin1 bulmaya calisir. Bu
problemler, kisiler i¢in oldugu kadar, isletmeler icin de 6zellikle ¢6ziim aranan problemlerdir. Gergek
diinya problemlerine uygulanan mevcut geleneksel optimizasyon tekniklerinin birgcogu; yerel optimal
¢ozlimlerin aktarilmasinda zorluklar, iraksama riski, birinci veya ikinci dereceden tiirevlerin
hesaplanmasina iliskin kisitlamalarin ele alinmasindaki zorluklar veya sayisal zorluklar gibi
problemler konusunda belirgin bir hassasiyetten mustariptir. Bu sorunlarin iistesinden gelmek icin 70'li
yillardan itibaren birgok sezgisel ve meta-sezgisel teknikler onerilmistir (Gavrilas, 2010). Meta-
sezgisel algoritmalar, her ne kadar optimum ¢6ziimii garanti etmeseler de makul ¢aligma siirelerinde
gecerli ¢oziimler iiretebilirler. Kesin yontemlerden farkli olarak bu yontemler, basit ve kompakt bir
teorik destege sahiptir ve genellikle ampirik doga kriterlerine dayanir. Dogal yasamda, yinelemeli
olarak en iyiye ulasmayr hedefleyen bir siire¢ ya da koloni halinde yasayan hayvan veya
mikroorganizmalarin aralarindaki i boliimii, bu algoritmalarin gelistirilmesine ilham kaynagi
olabilmektedir. Bu baglamda genellikle popiilasyon tabanli meta-sezgisel yontemler (PTMSY) olarak
gelistirilen bu algoritmalar, bir¢ok ortak kavrami paylasir.
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PTMSY’de ilk olarak, belirlenen sayidaki ¢oziimden olusan bir baslangi¢ popiilasyonu
olusturulur ve ¢oziimlerin basar1 seviyeleri olgiiliir. Ardindan bu ¢oziimleri kullanarak, algoritmalar
kendi 6zel parametreleriyle, nihayetinde optimal ¢oziime (en yiiksek basar1 seviyesine sahip ¢oziim)
ulasmay1 hedefleyen, daha basarili yeni ¢oziimler tiiretir. Bu algoritmalarin zeki algoritmalar olarak
tanimlanmasinin sebebi de burada yatmaktadir. Genel olarak her bir ¢evrimde, baslangigta belirlenen
popiilasyon sayis1 kadar basarili ¢oziimle islemlere devam edilir. Uretim ve degistirme asamalari
hafizasiz olabilir. Bu durumda, iki prosediir sadece mevcut niifusa dayanmaktadir. Aksi takdirde, bir
bellekte saklanan aramanin bazi gegmisi, yeni niifusun iiretilmesinde ve eski niifusun degistirilmesinde
kullanilabilir. Yinelemeli olarak devam eden bu islemler durdurma oSlgiitii (uygunluk kriteri) saglanana
kadar devam eder. PTMSY’in yaygin bir kullanim alanina sahip popiiler 6rnekleri; Genetik Algoritma
(GA), Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO), Karinca Koloni Optimizasyonu (KKO) ve Yapay Ari
Koloni (YAK) Algoritmasi olarak siralanabilir (Talbi, 2009).

Bu c¢alisma, optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan popiilasyon tabanli meta-
sezgisel tekniklere genel bir bakis sunmaktadir. Ornek olarak inceledigimiz yontemler sirastyla; GA,
PSO, KKO ve YAK’tir. Caligmanin igeriginde; bu yontemlerde kullanilan terimler, esin kaynaklar1 ve
genel olarak caligma prensiplerinden bahsedilmektedir.

2. META-SEZGISEL OPTIMIiZASYON ALGORITMALARI

Meta-sezgisel terimi, bir problemin siirlarini belirleyen arama uzayinda daha iyi sonuglar
elde etmek i¢in diger sezgisel yontemlere rehberlik etmek amaciyla kullanilan yiiksek seviyeli sezgisel
bir terimin tanimlanmasi igin Onerilmistir (Glover, 1986). Bu baglamda yeni paradigmalar meta-
sezgisel olarak adlandirildi ve ilk olarak 80'li yillarin ortalarinda, birka¢ genel sezgisel tarama seti
kullanarak karmasik optimizasyon problemlerine uygulandi. Bu yontemler, problemin optimal
¢oziimlerine yaklasabilen ve hatta ¢dzebilen bir arama algoritmalar1 ailesi olarak tanitildi. Her ne
kadar gelencksel stokastik arama yontemleri esasen tesadiifen yonlendirilirse de (¢Oziimler bir
adimdan digerine rastgele degisir), arama siirecini yonlendirmek ve yakimsamayi hizlandirmak igin
meta-sezgisel algoritmalarla birlikte kullanilabilirler. Cogu meta-sezgisel algoritma her zaman global
optimum ¢6ziimii bulamaz ve bu nedenle elde edilen sonuglar yalnizca yaklasik degerlerdir, yani kesin
degildir. Ancak bir meta-sezgisel yontemin en c¢ekici Ozelligi, ¢oziilmesi istenen optimizasyon
problemi hakkinda 6zel bir bilgiye ihtiyag duymamasidir. Bu nedenle optimizasyon problemleri veya
diger tiirdeki problemler i¢in genel bir ¢6ziim modeli kavramini tanimlamak i¢in kullanilabilir (Blum
& Rolli, 2003).

Bugiine kadar bir¢ok bilim insan1 yaptiklari ¢aligmalarda, optimizasyon problemlerini ¢6zmek
icin meta-sezgisel yontemleri siirekli olarak gelistirildi. Boylece daha onceleri ¢éziilmesi zor ve hatta
imkansiz oldugu diisiiniilen problemlerin ¢éziimiine olanak saglandi. Yaygin kullanim alanina sahip
optimizasyon algoritmalar1 olarak: Tavlama Benzetimi (TB), Tabu Arama (TA), Evrimsel Algoritma
(EA), Yapay Bagisiklik Sistemi (YBS), Memetik Algoritmalar (MA), Pargacik Siirlii Optimizasyonu
(PSO), Karinca Koloni Optimizasyonu (KKO), Diferansiyel Evrim (DE), Uyum Arama (UA), Yapay
Ar Koloni (YAK) vb. algoritmalar1 sayilabilir.

Meta-sezgisel yontemler son yillarda giderek gilic kazanmakta ve karmasik optimizasyon
problemlerin ¢oéziimiinde siklikla tercih edilmektedir. Bunlarin nedeni asagidaki gibi 6zetlenebilir
(Altunbey ve Alatas, 2015):

= Eszamanh olarak, farkli tipte karar degiskenleri, amag fonksiyonu ve kisitlayici fonksiyonlar
olmasi durumunda probleme uygulanabilecek genel ¢éziim stratejileri sunmaktadirlar.

=  (CoOziim stratejileri amag¢ fonksiyonu ve kisitlayic1 fonksiyonlarin tipine ve problemi
modellemede kullanilan degiskenlerin tipine baglh degildir.

= (COziim uzay1 tipine, karar degisken sayisina ve kisitlayic1 fonksiyon sayisina bagli degildir.

= Sistemin modeli ve amag fonksiyonu i¢in kurulmasi zor olan ve bazen de kurulup da ¢6ziim
zamani maliyeti ¢ok yiiksek oldugundan kullanilamayan ¢ok iyi tanimlannmig matematiksel
modellere ihtiya¢ duymamaktadir.
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= Hesaplama giigleri iyidir yani asir1 derecede hesaplama zamanina ihtiya¢ duymazlar.
= Doniistimleri ve adaptasyonlari kolaydir.

= Klasik algoritmalardaki gibi verilen bir probleme bir ¢6ziim algoritmas1 uyarlamada
gegerliliginin onaylanmasi zor olabilen bazi varsayimlari gerektirmemektedir.

= Klasik algoritmalardaki gibi ilgilenilen problem {izerinde degisiklik gerektirmemektedir.
Farkl1 tiirdeki problemleri ¢cdzmek i¢in kendilerini uyarlarlar.

2.1. Genetik Algoritma

Genetik algoritmalarin (GA) temeli Darwin’in dogal se¢im ve evrim ilkelerine dayanir. Bu
anlamda GA olusturulan popiilasyonda bulunan ve bu popiilasyonun algoritmasinda bulunan
bireylerden giiglii olanlar kullanip yeni ve daha gii¢lii bireyler toplulugunu olusturmaktir. Topluluktaki
en iyi bireyler hayatta kalir ve iyi bireylerin Ozelliklerini tasiyan daha iyi bireyler olusturulmasi
hedeflenmektedir. Genetik algoritmalar; problem igin tek bir ¢ézliim iiretmeden ziyade birden fazla
¢oziim treterek daha genis bir ¢6ziim havuzu olusturarak daha etkin bir sonug elde etmektir.

Evrimsel Algoritmalar olarakta ifade edilen GA, dogadaki evrimsel siire¢leri model olarak
kullanan bilgisayara dayali problem ¢6zme teknikleridir. Geleneksel programlama teknikleri ile
¢oziilmesi gii¢ olan, 6zellikle smiflandirma ve ¢ok boyutlu optimizasyon problemleri daha kolay ve
hizli olarak ¢oziilebilmektedir. i1k defa 1960'larda psikoloji ve bilgisayar bilimi uzmani olan John
Holland tarafindan gelistirilen GA, birgok bilimsel alanda genisce islenmis, deneyleri yapilmis ve
basarili bir sekilde uygulanmistir (Li ve dig., 2009). Mekanik 6grenme konusunda calisan Holland,
Darwin’in evrim kuraminda etkilenerek canlilarda yasanan genetik siireci bilgisayar ortaminda aktarip
gesitli sonuglar almay1 hedeflemistir. GA’lar karmasik ¢ok boyutlu arama uzayinda en iyinin hayatta
kalmasi ilkesine gore biitiinsel en iyi ¢ozimii arar. GA’y1 diger arama yontemlerinden (tabu arama,
benzetilmis tavlama gibi.) ayiran en belirgin 6zellikleri ¢oziim arama seklinin farkli olusudur. Asagida
bu farkliliklar agiklanmaktadir (Goldberg, 1989).

=  GA, parametrelerin kendisiyle degil, dogrudan parametre kodlariyla ugrasir. Parametreler
kodlanabildigi siirece ¢6ziim iiretir.

=  GA tek bir noktadan degil, popiilasyonun biiyiikliigii kadar noktadan arama yapar.

= GA, ne yaptigini degil, nasil yaptigini bilir. Yani GA 6nceden elde edilmis bilgiyi degil,
sadece amag fonksiyonundan elde edilen bilgiyi kullanir.

=  GA’nin uygulamasinda kullanilan operatdrler rastlantisal yontemlere dayanir; belirli ve
kesin yontemler kullanmazlar.

= QGenetik algoritmalar tiirev yerine hedef fonksiyonunun degerini kullanir.

Bunlara ek olarak GA, arama uzayinin biiyilk ve karmagsik oldugu, mevcut bilgiyle sinirl
arama uzayinda ¢ozlimiin zor oldugu, problemin belirli bir matematiksel modelle ifade edilemedigi,
geleneksel eniyileme yontemlerinden istenen sonucun alinmadigi alanlarda etkili ve kullaniglt bir
yontemdir. GA’da belirlenen kisitlara uygun bir ¢6ziime ulagsmak igin amag (uygunluk) fonksiyonunun
problemin tiirline gore tanimlanmasi, kromozom ve gen yapisinin olusturulmasi gerekir.

= Gen: Yapisinda probleme ait en kiigiik bilgiyi tasiyan birime gen denir. GA’nin kullandig
programlama yapisinda bu gen yapilart programcinin tanimlamasi ile ifade edilir. Bir
genin yapisinda ikili tabandaki sayilari, tamsayi, gercel sayi, aga¢ bicimini, farkli
sembolik ifadeler gibi ifadeleri de igerebilir.

= Kromozom: Bir veya birden fazla gen yapisinin bir araya gelerek problemin ¢dziimiine ait
bilgilerin bir kismini olusturan diziler kromozom olarak adlandirilir.

= Popiilasyon: Dogal yasamda popiilasyonlar bireylerin bir arada bulunmasiyla olusur.
Olas1 ¢oziim bilgilerini iceren bireylerin bir araya gelmesiyle olusan topluluk popiilasyon
olarak adlandirilir. Popiilasyondaki birey sayis1 ¢oziime kavusturulacak problemin
ozelligine gore, genetik algoritmay1 tasarlayan uzman tarafindan belirlenir.
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2.1.1. Genetik Operatorler

Genetik operatorler, GA’nin temel yapisini olusturan ve algoritmanin isleyisi sirasinda mevcut
popiilasyon iizerinde uygulanan islemlerdir. Bu operatorler, se¢im (selection) ya da tekrar iireme
(reproduction) operatorii, ¢aprazlama (Crossover) operatorii ve mutasyon (mutation) operatorleridir
(Elen & Cayiroglu, 2010). Bunlara birlikte kisith eniyileme problemlerinde kullanilmasi gereken ve
probleme 06zgili olarak gelistirilen baska bir operatér de tamir (reparation) operatoriidiir. Simdi
hiyerarsik diizene gore genetik operatdrleri inceleyelim.

2.1.1.1 Secim (Selection)

Secim islemi var olan bireyi genetik yapisinda herhangi bir degisiklik yapmadan yeni nesile
kopyalama islemidir. Genel olarak “en iyi olan yasar” prensibine dayanir. Burada amag; olusturulacak
yeni nesilde daha yliksek uygunluk degerine sahip bireylerin sayisini arttirmaktir. Uygunluk degeri
yiiksek olan kromozomlarin sonraki nesile aktarilma olasiliklar1 daha yiiksek olsa da segme islemi,
daha diisiik degerlige sahip kromozomlarin da se¢ilmesine olanak saglayacak sekilde dengeli
olmalidir. Aksi takdirde popiilasyon tamamen iyi kromozomlardan olusabilir. Bu durumda sonraki
nesillerdeki kromozomlarin uygunluk degerlerinin iyilesmesini 6nleyecek farkliliklar kaybolabilir.

* Rulet Tekeri: Biitin kromozomlar uygunluk degerlerine gore bir rulet etrafinda dizilirler.
Rulet iizerinde uygunluk degerlerine gore siralanan kromozomlar rasgele olarak segilirler. Bu
sekilde her birey secilmek i¢in kendi uygunluk degerine gore bu rulet tekerinden bir pay
almaktadir. Daha biiyiik alana sahip bireyin se¢ilme sansi daha fazla olacaktir. Bu metot
yardimiyla kromozomlar istatistiksel yontemler kullanilarak uygunluk fonksiyonu degerlerinin
toplam uygunluk fonksiyonuna oranlar1 6l¢iisiinde segilirler. Ancak bu se¢im yOnteminde
uyum degeri biiylik olan bireylerin secilme olasiligi yiiksek oldugu i¢in, hep ayni
kromozomlarin seg¢ilmesine neden olmaktadir. Bu da popiilasyon i¢indeki cesitliligi
etkileyerek sorun yaratir.

= Sirahh (Rank): Popiilasyondaki kromozomlar uygunluk degerlerine gore biiyiikten kiigiige
siralanir. Kromozomun se¢im sansi, uygunluk degerinden ¢ok olusturulan liste i¢indeki yerine
baglidir. En iyi kromozomdan baglanarak bir azalan islev yardimiyla kromozomlara ait kopya
sayist belirlenir. Bir fonksiyon yardimiyla atanan kopya sayilari yeni jenerasyonun
olusturulmasinda kullanilir.

= Turnuva: Bu secim ydnteminde, bireyler rastgele olarak gruplanir ve gruptaki bireyler
aralarinda secim islemi yapilmak {izere rekabete sokulur. Grup icinde en yiiksek uygunluk
degerine sahip olan birey, yeni nesli olusturmak i¢in ebeveyn bireylerden biri olarak segilir.
Bu iglem, toplam birey sayisina ulagincaya kadar devam eder. Bu yontemde grup biiyiikliigii
onemlidir ve se¢cim yonteminin performansini 6nemli dl¢iide etkiler. Bazi uygulamalarda grup
biiytikliigii iki olarak segilirken, bazilarinda ¢ok daha biiyiik gruplar olusturulur. Turnuva
secim yontemi, kiiciik popiilasyonlu uygulamalarda, uygunluk degeri orantili secim
yontemlerinden daha iyi sonug verir.

= Sabit Durum: Bu se¢im operatoriinde, ebeveynlerin segimi igin kromozomlarin biiyiik
parcalart bir sonraki jenerasyona tasinmalidir. Her nesilde yeni bir birey olusturmak icin
bliyliik uygunlukta iyi olan birka¢ kromozom secilir. Daha sonra az uygunluktaki bazi
kromozomlar atilir ve yeni birey onlarin yerine getirilir. Popiilasyonun geri kalam
degistirilmeden yeni nesile aktarilir.

2.1.1.2 Caprazlama (Crossover)

Caprazlama, popiilasyonda ebeveyn olarak segilen iki kromozomun rastlantisal olarak belirli
gen parcalariin karsiliklt yer degistirilmesiyle yeni bireyler olusturulmasi iglemidir. Caprazlama
operatoriiniin amaci, popiilasyondaki kromozomlarin 6zelliklerini birlestirerek uygunluk degeri daha
iyi olan bireyler elde etmektir ve temel parametresi caprazlama olasiligidir. Bu parametre
caprazlamanin hangi siklikta yapilacagini belirler. Caprazlama olasilig1 lireme havuzuna girecek
kromozomlarin sayisini belirler. Bu oran yiiksek olursa, iyi 6zellikteki bireylerin yeni popiilasyonda



POPULASYON TABANLI META-SEZGISEL OPTIMIZASYON TEKNIKLERI

bulunma olasilig1 azalir. Diisiik olmasi da yeterli sayida yeni bireyin olugmasina mani olur (Haupt &
Haupt, 2004). GA’da caprazlama noktas1 ya da noktalar1 rastgele olarak belirlenir. Yaygin olarak
kullanilan ¢aprazlama yontemleri; tek noktali ¢aprazlama, iki noktali ¢aprazlama, tekdiize (uniform)
caprazlama, kismen uyumlu ¢aprazlama (PMX), sirali gaprazlama (OX), siraya dayali g¢aprazlama
(0X2), dairesel ¢aprazlama (CX), konuma dayali caprazlama (POS), sezgisel ¢aprazlama ve maksimal
koruyucu caprazlama (MPX)’dir. Daha onceki ¢aligmamizda mevzu bahis ¢aprazlama yontemleri
detayli olarak incelemistir (Elen & Avuglu, 2019).

2.1.1.3 Mutasyon (Mutation)

Popiilasyonda ¢esitliligin saglanmasi i¢in mutasyondan faydalanilir. Mutasyon, mevcut bir
bireyin genlerinin bir ya da birkaginin yerlerinin degistirilmesi ile gergeklestirilmektedir. Belirli bir
iterasyon sonrasinda popiilasyon igerisindeki bireyler gitgide birbirlerine benzemektedir. Bu durum
¢Ozlim uzaymin daralmasina neden olmaktadir. Bireylere ne kadar ¢caprazlama operatorii uygulansa da
belli bir nesil sayisindan sonra birey ¢esitliligi saglanmayabilmektedir. Bu durumda bireyi olusturan
genlerden rastgele bir tanesi segilir ve bu genin degeri degistirilir. Boylelikle popiilasyon icindeki
bireylerin ¢esitliliginin devami saglanmig olunur. Genellikle kullanilan mutasyon orani, 1 sayisinin
kromozomdaki gen sayisina boliimii kadardir. Ornegin, 100 gen uzunluguna sahip bir kromozom igin
bu oran 0.01°dir. Diger bir deyisle, rastlantisal olarak disiintildiigiinde, her bir genin mutasyona
ugrama olasilig1 %1°dir (Back ve dig., 2000).

2.1.2. GA’nin Calisma Prensibi

GA igin olusturulan popiilasyon ¢ok sayida bireyin bir araya gelmesiyle, yani ¢ok sayida olasi
¢Oziim adaylarinin bir araya gelmesiyle olusur (Cayiroglu & Elen, 2012). Aday ¢6ziimler, probleme
uygun sekilde kodlanmis diziler halinde tutulurlar. Bu diziyi olusturan her bir eleman birey olarak
adlandirilir. Her bir birey arama uzayinda belirli bir bolgeyi temsil eder. Genetik algoritmada
baslangic bireyleri genelde rastgele iiretilirler tabi bu islem zorunlu degildir. Ozellikle ¢ok kisith
optimizasyon problemlerinde, baslangi¢ bireylerini olusturmak igin, tanimlanan kisitlamalarin bir
kismina dikkat edilerek daha iyi adaylar olusturulabilir. Bireylerin, uygunluk fonksiyonu islemine tabi
tutulmasi sonucunda, ¢oziimiin optimal ¢oziime ne kadar yaklastigin1 degerlendiren bir uygunluk
degeri belirlenir. Baslangic popiilasyonu olusturulmus genetik algoritma ii¢ evrim operatoriiyle
caligmaktadir. Bunlar; secim, caprazlama ve mutasyon operatdrleridir. Genel olarak bu operatorlerin
her birisi, yeni nesilde olusan popiilasyonun her bireyine ayri ayri uygulanir. Se¢im islemi,
popiilasyondaki bireylerin uygunluk degerlerine bagli olarak, yeni bireyler olusturmak i¢in, ebeveyn
birey secmesi islemidir. Caprazlama operatorii, secim isleminin ardindan uygulanir ve ebeveyn
bireylere ait kromozomlarin belirli kisimlariin karsilikli olarak yer degistirmesini ve sonugta yeni
Ozellikte bireylerin olugmasimi ifade etmektedir. Mutasyon islemi ise yeni olusan bireyin
kromozomlarindan herhangi birinin i¢indeki bir geni mutasyon olasiligina bagh olarak degistirme
islemidir. Sekil 1’de GA’nin genel akis diyagrami gdsterilmektedir.
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Sekil 1: GA'nin akis diyagrami.

GA parametresinde tanimlanan popiilasyondaki toplam birey sayisi kadar birey olustugunda,
yeni bir nesil meydana gelmis olur. Bu yeni nesil dnceki neslin yerini alir. Her nesilde bireylerin
temsil ettigi ¢oziim degerlendirilerek, bulunduklar1 popiilasyonun en iyi bireyi segilir. Bulunan en iyi
birey, onceki nesillerde bulunan en iyi bireylerden daha iyiyse onun yerine geger. Genetik algoritma
islemini sonlandirmak icin gesitli yontemler bulunmaktadir. Bu yontemler; algoritmanin calismasi
esnasinda istenen c¢oziime ulastifinda, GA’nin baslangicinda tanimlanan toplam iterasyon sayisina
ulagildiginda veya uygunluk degeri siirekli olarak sabit kaldiginda, bulunan en iyi bireyin temsil ettigi
¢Ozlim, problem i¢in bulunmus en uygun ¢6ziim olarak sunulur.

2.2. Parcacik Siiriisiit Optimizasyonu

Parcacik siiriisii optimizasyonu (PSO), 1995 yilinda Kennedy ve Eberhart tarafindan kus
siiriisii veya balik egitiminin sosyal davraniglarindan esinlenerek gelistirilen popiilasyon tabanli bir
stokastik optimizasyon teknigidir. PSO, onceden belirlenmis bir kalite olciisiine gére aday ¢oziimleri
iteratif olarak gelistirmeye calisarak problemi optimize eden bir hesaplama yontemidir. Buradaki
pargaciklar olarak adlandirilan aday ¢oziimlerin her biri popiilasyonun bir iiyesidir. Popiilasyondaki
pargaciklar, konumu ve hizi ilizerinde yapilan basit matematiksel formiillere gore arama uzayinda
hareket ettirerek problemi ¢ozer. Her parcacigin hareketi, yerel olarak bilinen en iyi konumundan
etkilenir. Ancak ayni zamanda, arama alaninda diger parcaciklar tarafindan daha iyi konumlar
bulundugundan giincellenen en iyi bilinen konumlara dogru yonlendirilir. Bunun siiriiyli en iyi
coziimlere dogru hareket ettirmesi beklenmektedir.

PSO’nun, GA gibi evrimsel hesaplama teknikleriyle bir¢ok ortak yoni bulunmaktadir.
Bunlardan en 6nemlisi; tek bir bireysel uygulamaya odaklanmak yerine, bireylerin meydana getirdigi
bir popiilasyon (siirll) dikkate alinir. Sistem rastgele ¢oziimlerden olusan bir popiilasyonla baglatilir ve
nesiller giincellenerek optimal ¢dziim aranir. Bununla birlikte, GA'nin aksine PSO'nun gegit ve
mutasyon gibi evrimsel operatorleri yoktur. PSO'da, parcaciklar adi verilen potansiyel ¢oziimler,
mevcut optimum pargaciklar takip ederek ¢ozliim uzayinda hareket ettirilir. GA ile karsilastirildiginda,
PSO'nun avantajlari PSO'nun uygulanmasi kolay olmasi ve ayarlanmasi gereken birka¢ parametre
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olmasidir. PSO, fonksiyon optimizasyonu, yapay sinir ag1 egitimi, bulanik sistem kontrolii ve GA'nin
uygulanabilecegi diger alanlar gibi bircok alanda basariyla uygulanmistir. Tim optimizasyon
algoritmalarinda oldugu gibi PSO’nun da kendine 6zgii terimleri vardir. Tablo 1’de PSO’da kullanilan

terimler ve bunlarin agiklamalar1 verilmistir.

Tablo 1: Pargacik Siiriisiit Optimizasyonunda Kullanilan Terimler.

Problemin ¢6ziimiindeki biitiin pargaciklarin bir araya getirilmesiyle olusturulan siiriiye

Popiilasyon verilen isimdir.
Parcacik Popiilasyondaki (siirii) her bir bireyi temsil eder.
Hiz (v) Siiriideki bir pargacigin, en iyi konuma ulagsmak i¢in kullandig: bir vektordiir.
Konum (x) Mevcut problem igin ¢dziim kiimesini temsil eder.
Kisisel En Iyi Iterasyon siiresince, herhangi bir parcacigin o ana kadar ulastig1 en iyi uygunluk degerine
(pbest) sahip konumunu temsil eder.

Global En Tyi

Iterasyon siiresince, siiriiniin o ana kadar ulastig1 en iyi uygunluk degerine sahip
konumunu temsil eder. Bu konum, her bir iterasyonda siiriideki parcaciklarin pbest

(gbest) degerine bakilarak tayin edilir. Yani, tim zamanlarin en iyi uygunluk degerine sahip
konum kosulu saglandigi durumdur.
. Belirli bir sayida veya bir kosul saglanincaya kadar siirlideki her bir pargaciga ait
Iterasyon . .
yapilmasi gereken islemlerin tekrarlanmasidir.
Uygunluk Siiriideki her bir pargacik konumunun uygunluk degerini hesaplamak icin belirlenmis bir
Fonksiyonu kalite Ol¢tisiidiir. Ayrica literatiirde amag fonksiyonu olarakta bilinir.

Siirti topolojisi, her bir par¢acigin bilgi alisverisinde bulunabilecegi parcaciklarin alt kiimesini
tanimlar (Kennedy & Mendes, 2002). Bu topoloji, tiim parcaciklarin diger tiim pargaciklarla iletisim
kurmasina izin verir ve bdylece tiim siirii, tek bir pargacigin gbest konumunu en uygun sekilde
paylasir. Bununla birlikte, bu yaklasim siiriiniin lokal bir minimuma sikismasina neden olabilir
(Mendes, 2004). Bu nedenle, parcaciklar arasindaki bilgi akisini kontrol etmek i¢in farkli topolojiler
kullanilmustir. Ornegin, yerel topolojilerde parcaciklar sadece parcaciklarin bir alt kiimesiyle bilgi
paylasirlar. Yaygin olarak kullanilan bir siirii topolojisi, her bir parcacigin sadece iki komsusuna gore
iliskilendirilir, ancak bunun diginda diger komsuluk durumlart da vardir (Bratton & Kennedy, 2007).
Bir topolojinin her zaman statik olmasima gerek yoktur. Aslinda, topoloji parcaciklarin iletisim
cesitliligi ile ilgili oldugundan (Oliveira ve dig., 2016), uyarlanabilir topolojiler olusturmak icin bu
konuda bazi ¢aligmalar (Almasi & Khooban, 2017; Miranda ve dig., 2008; Clerc, 2006; Yin ve dig.,
2011; Elshamy ve dig., 2007) yapilmistir.

2.2.1. PSO’nun Cahsma Prensibi

Sistem rastgele potansiyel ¢oziimlerden olusan bir popiilasyonla baglatilir. Literatiirde yapilan
bazi calismalar (Nguyen ve dig., 2007; Pant ve dig., 2008), baslangi¢c konumlarinin uygun olmayan
sekilde (diisiik oranda diizenli bir dagilim kullanarak) olusturulmasinin etkili olabilecegini ileri siirdii.
Bununla birlikte, diger bazi ¢alismalar, ilk dagilimin etkisinin birka¢ yinelemeden (iterasyon) sonra
cok hizli bir sekilde azaldigim1 ve pratikte algoritmanin performansina 6nemli dlgiide bir etkisinin
olmadigin1 gdstermistir (Omran ve dig., 2013). Daha sonra, her potansiyel ¢oziim icin rastgele bir
“hiz” atanir ve buna parcacik denir. Bu parcaciklar daha sonra potansiyel ¢oziimlerin arama uzayinda
hareket ettirilir “ugurulur”. Bir sonraki asamada, siiriide bulunan her bir parcacigin uygunluk degeri
hesaplanir.

Her bir iterasyonda siiriideki tiim pargaciklarin uygunluk degeri onceki en iyi uygunlugu
(pbest) ile karsilastirilir. Gegerli deger pbest'ten daha iyiyse pbest bu yeni deger ile giincellenir.
PSO’da amag siiriideki en iyi konuma sahip parcaciginin yerinin tespit edilip diger pargaciklarin da o
yone hareketinin saglanmasidir. Parcaciklar bir sonraki konumunu gegmis tecriibelerine ve siiriideki en
iyl pozisyona sahip bireye dayanarak iyilestirmeyi hedefler. Benzer sekilde siiriideki parcaciklarin
pbest'i birbirleriyle karsilastirilir ve buna gore global en iyi uygunluk degeri (gbest) giincellenir.
Daha sonra degisim hiz1 fonksiyonu ile her bir parcacigin yapacagi hareket belirlenir ve buna gore
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yeni durumlar ayarlanir. Bu asamadan sonra, tekrar uygunluk fonksiyonu ile sistemin ¢dziime ne
kadar yakinlastigi denetlenir. Bu dongii arzu edilen kosullar yerine getirilinceye kadar tekrar edilir
(Sharaf & Elgammal, 2018).

PSO'da bir par¢acigin degisikligi yalnizca kendine ait hiz vektoriine baglidir. Bu hiz vektord,
pargacigin konumunu degistirir ve yeni bir ¢6ziim kiimesi haline gelmesini saglar. Pargacigin konumu
(x), mevcut konumuna v hiz vektoriiniin eklenmesiyle degistirilir. Esitlik 1.1°de i-inci iterasyondaki
bir parcacigin hiz vektoriiniin nasil hesaplandigi gosterilmektedir. Buna ilaveten, Esitlik 1.2°de
pargacigin yeni konumu belirlenmektedir.

Vyia =V +C xrand () x( pbest, ; —x,; )+¢, xrand () x( gbest; - x,,)

n,i+1

(1.1)

Xn,i+1 = Xn,i +Vn,i (12)

Burada v pargactk hizini, p mevcut parcacik degerini, ¢; Ve ¢, Ogrenme faktorlerini
(genellikle c1 = c2 = 2 olarak belirlenir), rand (0, 1) arasinda iiretilen rastgele bir sayiy1, pbest bir
iterasyondaki en iyi degere sahip ¢Oziimiinii ve gbest ise tiim zamanlarin en iyi degere sahip
¢cOzlimiinii temsil etmektedir. Prosediiriin akis diyagramu Sekil 2°de gosterildigi gibidir

Basla

A 4

Surtniin baslangig I O I Her pargacik icin uygunluk
durumunun olusturulmasi X degerinin hesaplanmasi

Y

Pbest V€ Gpest dederlerinin
glncellenmesi

Y

Sonlandirma
kosullari
saglandi mi?

Her bir pargacigin degisim
hizlarinin ve konumlarinin
hesaplanmasi

Sekil 2: PSO Algoritmasimin Genel Akis Diyagrami.
2.3. Karinca Koloni Optimizasyonu

Stirli zekas1 temelli meta-sezgisel metotlardan biri olan Karinca Koloni Optimizasyonu
(KKO), Dorigo tarafindan 1991 yilinda, giinliik yasamdaki karmncalarin yiyecek arama davraniginin
modellenmesiyle gelistirilmistir (Dorigo ve dig., 1991). Model, gezgin satici problemi (GSP) ve
kuadratik atama (KA) gibi NP-zor kapsamindaki kombinatoryal optimizasyon ¢o6ziimleri igin
tasarlanmistir. Ancak KKO modelini kullanarak, stirekli optimizasyon problemlerine ¢dziim arayan
calismalar da vardir. Karincalar, bulduklar1 besin kaynaklarini, en kisa yoldan yuvalarina tagimaya
caligirlar. Degisen ¢evre kosullarina hemen uyum saglayabilirler. Dis etkenler neticesinde, karincalarin
takip ettigi yol, artik en kisa yol degilse, besin kaynagi ile yuva arasinda yeniden en kisa yolu
bulabilirler. Sekil 3’te, ger¢ek karmncalarin, besin kaynagi ile yuva arasinda olusturduklar1 yolun dis
faktorlerden dolay1 degisiminde, karincalarin, en kisa yolu yeniden nasil bulduklarini anlatan kisa bir
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tasarim gorintiilenmektedir. Burada goriildiigii gibi, karincalar, yuvalarina besin tagimak igin diiz bir
hatt1 takip etmektedirler. Bu siiregte, sonradan gelen karincalarin da bu yolu bulabilmelerine yardimci
olmasi i¢in feromon salgilamaktadirlar (Dorigo & Blum, 2005).
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Sekil 3: Karincalarin en kisa yol bulma adimlari.

Feromon, boceklerin, diger boceklerle kokusal yolla, sosyal iliski kurmak igin yaydiklari,
ucucu salgiya verilen genel isimdir. Ancak optimizasyon algoritmalart kapsaminda, KKO
algoritmalariyla 6zdeslesmis ve bu algoritmalarin en 6nemli bileseni halini almigtir. Kullandiklar yol
lizerine bir engel konuldugunda, karincalar, gidecekleri yolu oncelikle rastgele se¢mektedirler.
Sekilden de goriildiigli lizere bir kisim karinca, engeli kuzeyden asarken, bir kismi giineyden
asmaktadir. Birim zamanda, kisa yolu kullanan karinca sayis1 daha fazla olacagindan, bu yolda biriken
feromon konsantresi daha yogun olacaktir. Bu baglamda, arkadan gelen karincalar, tercihlerinde,
feromon miktarini referans aldigindan, en kisa yolu kullanan karinca sayisi zamanla artmis ve
nihayetinde tlim karincalar en kisa yolu kullanmaktadirlar. Baslangigta rastgele yol se¢imi yapan
karincalarin, biiyiikk olasilikla feromon yogunlugunu takip ederek, zamanla en kisa yolu bulmasi,
kolektif bilginin ve bu baglamda otokatalitik davranis modelinin en tipik drneklerindendir.

Meta-sezgisel yontemlerin biiyiik bir cogunlugu baslangigta rastsal ¢éztimler iiretip, ardindan
kendi 6zel parametreleriyle bu baslangi¢ ¢oziimlerinden daha basarili ¢oziimler tiiretmeye caligirlar.
Bu algoritmalar, basarili bir kesif kabiliyetine sahiptirler. Yerel en iyi ¢6ziime takilmadan, arama
alaninin farkli bolgelerine yayilabilmek icin genellikle yeniden rastsal ¢oziimler tiiretirler. KKO ise,
¢ozlim bilesenleri arasindaki korelasyonu anlamaya calisir. Bunun i¢in feromon bilgisini kullanir.
Coziim bilesenleri arasindaki feromon miktari, bu bilesenler arasindaki iligski ile orantilidir. Daha
basarili ¢oziim iiretebilen parametreler arasindaki feromon konsantresi yogunlastirilirken, basarisiz
¢ozlim olusturan parametreler arasindaki feromon, iteratif olarak azaltilir. Diger bir acidan, KKO
yaklagiminda feromon bilgisi, hafiza olarak kullanilir. KKO algoritmalari, feromon yaklagimiyla giiglii
bir somirii yetenegi kazanmiglardir. Algoritma modeli, karinca siiriilerinin yiyecek toplama
davranigindan ilham aldig1 icin, model karinca koloni optimizasyonu olarak adlandirilmistir.
Algoritma mantiginda, karincalar1 basarili ¢oziimler etrafinda biriktirmek vardir. Dolayisiyla bu
durum, algoritmanin kesif kabiliyetini 6nemli dl¢iide etkiler. Bu sorunu agmak igin, algoritma farkli
meta-sezgisellerle birlikte kullanilarak, birgok karma ¢oziim modeli de gelistirilmistir. Feromon
yogunlugunu farkli formiillerle hesaplayan ya da gecis kuralinda, feromon degerini farkli sekillerde
kullanan ¢ok sayida optimizasyon algoritmasi gelistirilmistir. Ancak en belirgin ve en yaygin kullanim
alanina sahip olanlar1 karinca sistemi (KS), karinca koloni sistemi (KKS) ve Maksimum-Minimum
Karinca Sistemi (MMKS)’dir. Dolayisiyla ¢aligma kapsaminda bu algoritmalardan bahsedilecektir.

2.3.1. Karmnca Sistemi (KS)

Karmcalarin yiyecek arama davranigini modelleyerek gelistirilen ilk KKO algoritmasi karinca
sistemi (KS)’dir. Algoritma, Dorigo ve arkadaslan tarafindan GSP’yi ¢6zmek ic¢in gelistirilmigtir
(Dorigo ve dig., 1991). Algoritmanin baslangi¢c asamasinda, m adet karinca diigiimlere (V) rastsal
olarak yerlestirilir ve diiglimler arasina, 0.1 gibi esit ve disiikk degerlerde feromon t(i,j) atanir.
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Karincalar, rastgele sectikleri diiglimlerle, turlarin1 tamamlayarak baslangi¢ diigiimiine geri doner ve
diigiimler arasindaki (kenar) feromon miktarlari giincellenir. Ardindan iteratif olarak bu islemler
devam eder ve her bir cevrimde, o ana kadar bulunan genel en iyi ¢oziim hafizaya alinir.

Karincalar, ziyaret edecekleri muhtemel digiimii secerken, oncelikle, diigiimlerin segilme
olasiliklart hesaplanir. Buna gore, { diigiimiinde bulunan bir karincanin, bir sonraki diigiim igin j
diiglimiinii secilme olasilig1 Esitlik 3.1°de gosterildigi sekilde belirlenir.

N . \8
[2( D) " x[n(i.d)] j, ziyaret edilmemis bir diigiim ise

Pij = U;[T(ilu)]ax[’?(i’“)]w (3.1)

0, degilse

Burada u, i-inci diigiimiinden gidilebilecek muhtemel diigiimleri temsil eder. i-j diigiimleri
aras1 mesafe 6 (i, j) dir. n(i, j) ise, bu mesafenin tersidir n(i,j) = 1/6(i, j). Bir diger parametre olan «
feromon miktarini, 8 ise mesafenin goreceli 6nemini belirleyen sezgisel parametrelerdir.

Her bir karinca, turunu tamamladiktan sonra, diigimler arasi feromon miktarlar1 yeniden
giincellenir. Feromon gilincelleme isleminde 6ncelikle tim diigiimler arasindaki feromon konsantresi,
belirlenen oranda (p) buharlastirilir. Ardindan, her bir karincanin gectigi diigiimler arasindaki feromon
degeri, ilgili karincanin kat ettigi mesafeye bagli olarak artirilir. Bu sayede daha kisa yol kat eden
karimcanin giizergahi lizerinde daha fazla feromon biriktirilmis olur. Feromon giincelleme islemlerinde
Esitlik 3.2°den yararlanilir.

m

(i, j)=(1-p)xz(i, j)+ D Az(i, }) (3.2)

k=1

Burada buharlagsma katsayisini temsil eden p parametresi, [0,1] araliginda degerler alir. Diger
bir parametre olan At(i,j) ise i-j digiimleri arasindaki kenari kullanan karincanin, toplam yol
giizergahiyla iliskilidir. Tlgili deger, Esitlik 3.3 te gosterildigi sekilde hesaplanir.

o L, k karincasi, i— j kenarmn kullanmus ise
Az(i, j)=1 T (s0) (3.3)
0, degilse

Burada Q, pozitif sabit bir say1; f(Sy) ise K karmcasinin gittigi toplam yol mesafesi, diger bir
ifadeyle k-inci ¢6ziimiin maliyetidir.

KS algoritmasi, KKO’nun en temel algoritmasidir. Sonradan gelistirilen yontemler KS
temelinde, bu algoritmay1 gelistirmek i¢in yapilan giincellemeleri igerir.

2.3.2. Karmnca Koloni Sistemi (KKS)

Karmca Koloni Sistemi (KKS), gerek feromon giincelleme ve gerekse gecis kurallan
agisindan KS’den farklidir. KKS algoritmasinin akis diyagrami Sekil 4’teki gibidir.
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Karincalari Ugranacak illere Dagit
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v
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v

Sekil 4: KKS algoritmasinin akis diyagrama.

KKS, ¢6ziim olusturma siirecinde diigiim segerken iki farkli alternatif kullanir. Alternatiflerin
secilme olasiligt g0[0,1] parametresiyle orantilidir. Hangi alternatifin kullanilacagi ise, rastgele
secilen q[0,1] degeriyle belirlenir. ¢ < g0 durumunda ilk alternatif uygulanir. g0 i¢in genellikle 1’e
yakin bir deger atandigindan, ilk alternatifin se¢ilme olasilig1 yiiksektir. Esitlik 3.4 ile yapilan se¢im,
algoritmanin sémiirii yetenegini daha da giiclendirmektedir.

j=max{[r(i,j)]“x[n(i,j)]”} (3.4)

ueVv

Esitlik 3.4’te goriildligli gibi sonraki diigiim, feromon matrisi, mesafe matrisi ve sezgisel
parametreler dikkate alindiginda, ilgili diigiim igin en avantajli digiimiin se¢imini gerektirir. AKsi
durumda (q > q0) ise, bir sonraki diigiim se¢iminde Esitlik 3.5’te gosterildigi gibi olasilik hesabi
dikkate alinir.

[T(i’j)]x[n(i'j)]ﬂ j, ziyaret edilmemis bir diigiim ise
Py =1 ZLe(u) ()] b eeretedimemy b i (35)

0, degilse

KKS kapsaminda tiim karincalar turlarin1 tamamladiktan sonra, diigiimler arasindaki feromon
miktart iki sekilde giincellenir: yerel feromon giincelleme, genel feromon giincelleme. Yerel feromon
giincelleme islemi i¢in Esitlik 3.6 kullanilir.

(i, j)=(1-p)xz(i, j)+px7(0) (3.6)
Esitlik 3.5’te KS algoritmasindaki feromon giincelleme isleminden farkli olarak, diigtimler
arasindaki feromon degeri buharlastinldiktan sonra, baglangicta belirlenen feromon degeri 7(0),

buharlasma katsayistyla garpilarak artirilmaktadir. Islemler, tiim karincalar igin tekrarlandiktan sonra,
genel feromon giincelleme islemi uygulanir.

11



POPULASYON TABANLI META-SEZGISEL OPTIMIZASYON TEKNIKLERI

Genel feromon giincelleme islemi, yalnizca ilgili ¢evrime kadar en iyi ¢ézliime ulagan karinca
icin uygulanir. Bu sayede, en basarili ¢oziime ait diigiimler arasindaki feromon miktarlar1 bir miktar
daha artirilmis olur. Genel feromon giincelleme islemi Esitlik 3.7’de gosterildigi gibi hesaplanir.

(i, j)=(1-a)xz(i, j)+axAz(i, j) (3.7)

Burada a, feromon eksiltme katsayisi; f(Spest), 0 ¢evrime kadar en basarili karincanin gittigi
toplam yol mesafesi, diger bir ifadeyle algoritmanin buldugu optimal ¢éziimiinlin maliyetidir. Az (i, j)
degeri Esitlik 3.8°deki gibi hesaplanir. Yerel feromon giincellemedekine benzer islemler ilgili ana
kadarki en basarili karinca i¢in tekrarlanir.

o ., eniyi karinca, i— j kenarini kullanmis ise
Az (i, j) =1 T (Soeat) (3.8)
0, degilse

2.3.3. Maksimum-Minimum Karinca Sistemi (MMKS)

Maksimum-Minimum Karinca Sistemi (MMKS) algoritmasi, KS’nin sémiirii yetenegini daha
da giiglendirmek ve feromon degerlerini belli sinirlar iginde sinirlayabilmek igin gelistirilmis ve
yaygin bir kullanim alanina sahip KKO algoritmasidir. KS ve KKS algoritmalarinda diigiimler arasina
yerlestirilen feromon miktari, iteratif olarak her bir ¢evrimde degisir ve feromon degeri sinirli degildir.
MMKS, feromon degerlerini, problemin yapisina gore belli seviyelerde tutmayi1 amaglar. Feromonun
alt ve tst siirlarini hesaplamak igin farkli fomiilasyonlar gelistirilmistir. Bu formiillerden yaygin
olarak kullanilanlardan birisinde, atanacak en biiyiik feromon degeri 7(t) = n / Ly, esitligidir.
Arama siirecinde t zamanda atanabilecek en biiyiik feromon degeri, toplam diigiim sayisinin (n), t
zamanina kadar bulunan en kisa tur mesafesine boliinmesiyle bulunur. Atanacak en diisiik feromon
degeri ise, const / ¢.n? ile belirlenir. ¢, ortalama tur mesafesidir.

MMKS algoritmasinda her bir ¢evrimde, yalmzca en basarili karincanin  feromon
giincellemesine izin verilir. Ilgili islemler i¢in Esitlik 3.2 ve Esitlik 3.3 kullanilir.

2.4. Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi

Yapay Art Kolonisi (YAK) algoritmasi 2005 yilinda Dervis Karaboga tarafindan bal arilarinin
besin kaynagi arama kapsamindaki tavir ve etkilesimini referans alarak gelistirilen bir meta-sezgisel
algoritmadir (Karaboga, 2005). Algoritmada, besin kaynag1 sayisi, is¢i ar1 ve gozcii ar1 sayilarina
esittir. Algoritmada {i¢ ar1 grubu bulunur bunlar: ziyaret edecegi besin kaynagi belli is¢i arilar,
yonelecegi besin kaynagini kendi tercihlerine goére belirleyen gozcii arilar ve rastgele kaynak
arayisindaki kasif arilar. Bal arilari, aralarindaki haberlesmeyi titresim dans yaparak saglar. Paylasilan
konum ve kalite bilgisi ile daha uygun yiyecek kaynaklari bulunmasi hedeflenir (Griiter & Farina,
2009; Jiang, 2015). Kaynagin yerini 6grenen ari, giines 1sinlart ile yoriinge arasindaki aciy1 referans
alarak ilgili kaynaga dogru hareket eder. Kaynaktan yiyecek toplamakla gorevli ar1 nektar
tikendiginde kasif ar1 olarak hareket etmektedir. Algoritma kapsaminda, yiyecek kaynaklarin
konumlar1 problemin olasi ¢dziimlerini, nektar miktari ise ¢dzlim kalitesini temsil eder. Bal arilar1 en
kaliteli kaynagi bulmay1 amaglamaktadir.

2.4.1. YAK’1in Cahsma Prensibi

Kagsif arilarca arama bolgesinde rastgele olarak besin kaynagi aranmasiyla baslayan algoritma,
Esitlik 4.1°de gosterildigi gibi yiyecek kaynaklarini rastgele yerlestirir.

Spi =l +rand(0,1) x (I, —u;) (4.1)
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Burada S ¢oziimler kiimesi olmak iizere, s,,; m ¢dziimiiniin, i-inci elemanina ait degerdir. [;,
ilgili ¢oziim bilesenine ait alt sinir, u; ise iist simr1 ifade eder. ilk ¢oziimler insa edildikten sonra,
¢cozlimlerin, problemin uygunluk fonksiyonuyla hesaplanan gore, f(s) degeri bulunur.

Baslangicta olusturulan bu kaynaklarin etrafinda is¢i arilarca bulunan diger kaynak, Esitlik 4.2
ile olusturulur.

tm,i = sm,i +¢m,i(sm,i _Sr,i) (42)

Burada s, rastsal se¢ilen herhangi bir ¢6ziimii temsil eder. i, ilgili ¢6ziimdeki rastsal eleman
Ve ¢ i [-1, 1] deger aralifindaki rastgele olarak belirlenen degerdir.

Olusturulan yeni ¢6ziimiin uygunluk degeri hesaplandiktan sonra siradaki ¢Oziimiiniin
uygunluk degeriyle karsilagtirilir. Tercih edilen ¢6ziim, uygunluk degeri daha yiiksek olandir. Eski
¢Oziimiin uygunluk degeri daha yiiksek ise, bu ¢6ziimiin basarisizlik degeri +1 artirilir, aksi takdirde
eski ¢Oziim silinerek yerine olusturulan yeni ¢6ziim kaydedilir ve ¢oziimiin basarisizlik degeri
sifirlanir. s, i¢in uygunluk degeri fit(s,,), uygunluk fonksiyonuna gore belirlenen f(s,,) degerinden
yararlanilarak, Esitlik 4.3’te gosterildigi gibi hesaplanir.

1
— = egerf(s,)=0
fit(s)=| T T(e) eger [ (sy) 4.3)

1+abs(f (s,)), degilse

Gozci arilarin ¢6ziim arama yaklasimi, is¢i arilar gibidir. Ancak, is¢i arilara kiyasla daha
basarili ¢oziimler tiiretebilirler. Ciinkii kaynak seciminde, isci arilarin bilgilerinden yararlanirlar. isci
arilar, gidecekleri besin kaynaklari belli olan gérevli arilardir. Gozcii arilar ise, is¢i arilarin buldugu
daha basarili ¢6ziimlere yonelme egilimindedir. Standart YAK modelinde, gozciilerin is¢i arilarin
bilgisinden yararlanmasi, rulet tekerlegi ile saglanir. Bu baglamda is¢i arilarin tespit ettigi ¢oziimler,
uygunluk degerlerine gore rulet tekerlegine yerlestirilir. Gozcii arilar, ¢éziim tiiretmede ihtiyag
duyduklari temel ¢oztimleri rulet tekerleginden seger. Bu sayede, basarili ¢éziimlerin se¢ilme olasiligt
artirtlmis olur. YAK algoritmasi performansini gelistirmeye yonelik calismalarin biiyiik bir boliimii,
is¢i ve gozcl arilar arasindaki bilgi paylasimini giiclendirmeye yoneliktir.

Isci a1 safhasinda tiim isci arilarca ¢dziimler olusturulduktan sonra ¢dziimlerin, gdzcii arilar
tarafinda secilme olasiligt hesaplanir. Her bir ¢6ziimiin segilme olasiligi uygunluk degerleriyle
orantilidir. Bu baglamda, s,, ¢6zlimii i¢in secilme ihtimali Esitlik 4.4’ten yararlanilir.

_ fit(sm) [
S fit(s, ) (4.4)

r

m

Gozcii ar1 asamasinda yeni bir ¢oziim tiiretilirken, is¢i ar1 asamasindakilere benzer islemler
yapilir. Farki, ¢oziim iiretirken yararlanilan her iki ¢oziimiin seciminde Esitlik 4.4’teki olasilik
hesabinin dikkate alinmasidir. Segilen ¢oziimlere Esitlik 4.2’de verilen denklem uygulanir ve yeni bir
¢oziim tiiretilir. Tiretilen bu yeni ¢6ziimiin uygunluk degeri Esitlik 4.3 ile belirlenir ve yine a¢ gozlii
yaklagim uygulanir. Kasif ar1 asamasinda, basarisizlik degeri limit’ seviyesine gelen ¢oziimler silinir
ve bunlarin yerine Esitlik 4.1°deki esitlik kullanilarak rastsal ¢oziimler tiiretilir. Sekil 5°te algoritmanin
akis diyagrami gosterilmektedir.
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Sekil 5: YAK'n akis diyagrami.

Son 30 yilda karmagik optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in ¢ok sayida meta-sezgisel
yaklagim gelistirildi. Basarilari, biiyiik 6l¢iide en 6nemli 6zelliklerinden, yani optimizasyon problemi
hakkinda minimum ek bilgiye ihtiya¢c duyulmas: ve algoritmalarin son derece sayisal saglamligindan
kaynaklanmaktadir (Gavrilas, 2010). Bu ¢alisma, en popiiler meta-sezgisel optimizasyon tekniklerine
ve bunlarin optimizasyon problemlerine nasil uygulandigina iliskin temel bilgileri saglamistir. Buna ek
olarak, optimizasyon problem ¢oziimleri alanindaki arastirmacilara, algoritma tercihinde 11k tutan bir
analiz hedeflenmistir. Kapsam olarak, ¢6ziim arama siirecinde farkli stratejiler kullanan, yaygin olarak
tercih edilen ve uygulandiklari optimizasyon problemlerinde basarili ¢éziimler iiretebilen, popiilasyon
temelli meta-sezgisel algoritmalar incelenmistir. Algoritmik yapi itibariyle kombinatoryal ve sayisal
optimizasyon problem ¢dziimlerine yonelik gelistirilen algoritmalar, ayr1 ayr ele alinmistir. Farkli bir
acidan; global optimumu popiilasyon i¢inde tutan GA ve PSO, genel optimumu hafizasinda tutan ve
yerel optimum araligina sikistiginda yeniden rastsal ¢éziimler olusturan YAK ve ¢oziimleri biitiinler
halinde incelemek yerine, ¢6zliim bilesenleri arasindaki korelasyonu inceleyerek optimal ¢ézliimii insa
etmeye ¢alisan KKO metotlarina deginilmistir. Algoritmalarin kullandig1 formiilasyonlar ya da nesne
dizilisini degistirme yaklasimlar1 paylasilmig, anlatim akis diyagramlari ile detaylandirilmistir.
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1. GIRIS

“Strt” terimi, kolektif davranig sergileyen hayvan ve bocek kiimeleri i¢in kullanilir. Koloni
halinde yasayan bu canlilar i¢in iki temel kavram vardir: kendi basina organize olma ve kolonideki
diger canlilarla is boliimii. Kendi basina organize olabilme; sistemdeki diger birimlerle etkilesimden
alinan bilgileri kullanarak, kendi basina sistemin biitiiniinii etkilemektir (Karaboga & Akay, 2007). Is
bolimii ise, topluluktaki bireylerin es zamanli olarak farkli isleri gergeklestiriyor olmasidir. Bu is
bolimiiniin, gorevlerin uzman olmayan kisiler tarafindan sirayla gergeklestirilmesinden daha verimli
olduguna inanilmaktadir (Barnebau ve dig., 1999). Koloni bireylerinin kendi aralarinda ve cevreyle
etkilesimi, diger yandan kolektif zekanin olusumuna vesile olur. Teknik alanda "siirli zekas1" ifadesi
ilk olarak Beni ve Wang tarafindan hiicresel robotik sistem i¢in kullanilmistir (Beni & Wang, 1993).
Hiicresel robotik sistemlerinde, birgok basit ajan, desenler olusturmak igin bir veya iki boyutlu
ortamlar iggal etmis ve en yakin komsu etkilesimleriyle kendi baslarina organize olmuslardir. Daha
sonra siirii zekasi, bilgisayar bilimcileri, ekonomistler, bioinformatik¢iler, miithendisler, yoneylemciler
ve diger bir¢ok disiplin i¢in giderek daha 6nemli bir arastirma alani haline geldi (Karaboga ve dig.,
2014). Yapay zeka arastirmacilari, aralarinda is bolimii olan canlilarin koloni halindeki yasamini
modelleyerek siirli zekas1 temelli optimizasyon algoritmalari gelistirdi. Bu baglamda kus ve balik
siriilerinin (Kennedy & Eberhart, 1995), karinca kolonilerinin (Dorigo ve dig., 1991), ates
boceklerinin (Yang, 2009), guguk kuslarinin (Yang & Deb, 2009) sosyal hayatlarini matematiksel
olarak modelleyerek optimizasyon algoritmalar1 gelistirilmistir.

Koloni yasaminin diger bir popiiler ornegi de bal arist siiriileridir. Bir bal arist kolonisi,
cevreden bilgi toplayan ve davranisini buna gore diizenleyen dinamik bir sistem olarak kabul edilir
(Tereshko, 2000). Aralarinda herhangi bir hiyerarsi olmadan, kolektif davranisa dayali, organize
olabilme yetenegi ve bu baglamda kurulan is boliimi, siirli zekasinin en temel niteliklerindendir. Bu
yasam bi¢imi, bal arilarini, farkli yon ve alanlardaki bircok arastirmact igin 6nemli kilmistir. Ornegin
Avusturyal1 bilim insam1 Karl V. Frisch, bal arilarinin birbirleriyle haberlesmede titresim yontemini
kullandiklarint kesfetmis ve 1973 yilinda Nobel Fizyoloji veya Tip ddiiliine layik goriilmiistiir.
Biyolojiden sagliga, sosyolojiden kimyaya, hemen her alanda iizerinde c¢alismalar yiiriitiilen bu
mikroorganizmalar, mithendislik disiplinlerince de dikkatle incelenmektedir. Bal arilarinin yem arama,
etkilesim, iletisim ve evlilik iliskileri gibi sosyal davranislarina dayanan; kombinatoryal optimizasyon,
sayisal fonksiyon optimizasyonu, bilgisayar agi ve mobil aglar igin algoritmalar gelistirilmistir
(Abbass, 2001; Pham ve dig., 2005; Yang, 2005). Bal arlarinin yiyecek arama davranigint modelleyen
siirii zekas: temelli bir optimizasyon algoritmasi da Karaboga tarafindan 2005 yilinda literatiire
tanitilan Yapay Arn Koloni (YAK) algoritmasidir (Karaboga, 2005). Gergek hayatta bal arilari, bal
yapimi siirecinde su faaliyetleri yiiriitiir: rastgele yiyecek arama, bulunan yeni besin kaynaklari
hakkindaki bilgileri, kovandaki diger arilarla paylasma, daha kaliteli besin kaynagi bulma cabasi,
nektar1 tiikenmis besin kaynagin terk etme ve yeniden yiyecek arama. Tereshko ve Loengarov, bu
siireci, reaksiyon yayilma denklemlerine dayanan bu model olarak o6zetlemislerdir (Tereshko &
Loengarov, 2005). YAK, yiyecek toplama seriivenindeki bu faaliyetlerin tamammi modellemeye
caligir.

Calisma kapsaminda, YAK algoritmasinin yerel arama ve yakinsama performansini artirmak
icin gelistirilen Feromonal Yapay Ar Koloni (fYAK) algoritmasi agiklanmaktadir. Bu kapsamda,
oncelikle YAK algoritmasi detayli olarak ele alinmis, algoritma adimlarindaki islemler aktarimistir.
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Ardindan, algoritmanin feromonal modeline ilham olan yaklagim, Karinca Koloni Sistemi (KKS)
algoritmas1 lizerinden aciklanmistir. Sonraki boliimde, fYAK tamitilmig, ayrik yapili ve sayisal
optimizasyon problemleri i¢in gelistirilen tasarimlar1 paylagilmis, test problemlerinden elde edilen
sonuglar sunulmustur.

2. YAPAY ARI KOLONi ALGORITMASI

YAK algoritmasi, popiilasyona dayali, siirii zekasi temelli bir algoritmadir. Algoritmanin
standart tasarimi, sayisal optimizasyon problemlerine yonelik hazirlansa da ayrik yapili optimizasyon
problem c¢oziimleri i¢in gelistirilmis tasarimlar da mevcuttur (Karaboga ve dig., 2014). Kolay
kodlanabilen, esnek yapisiyla algoritma, farkli tiirden optimizasyon problemlerine rahatlikla
uygulanabilir. Diger bir avantaji ise yalnizca iki tane kontrol parametresi kullaniyor olmasidir.

Bu boliimde, oncelikle gercek yasamdaki bal arilarinin, yiyecek arama siirecinde YAK
algoritmasina ilham kaynagi olan is birligine deginilecek, ardindan, algoritma modeli, adimlariyla
birlikte agiklanacaktir.

2.1. Bal Aris1 Kolonisinin Yiyecek Toplama Siirecindeki Kolektif Davranisi

Bal arilari, sosyal aktivitelerinin hemen hepsinde is boliimiiyle hareket eden canlilardir. Her
kovan, farkli bir koloniyi temsil eder. Bir kovanda, yalnizca bir tane kralige ar1 bulunmasina ragmen,
kolonide toplam 5000 ile 80000 arasinda bal aris1 yasar. Erkek arilar tiremeden sorumludur, yiyecek
toplama siirecinde gorevli arilar disi arilardir. Arastirmalar, toplam koloni popiilasyonunun, %51 ila
%10’unun yeni besin kaynagi bulmakla gorevli oldugunu gdstermektedir. Arastirmacilar, bal
arilarin, yiyecek arama faaliyetindeki yonelim ve tercihlerini analiz etmek tiizere, Sekil 1’de
goriildigi gibi, bal arilarmin sirt boliimlerindeki tiiylii yiizeye mikrogip yerlestirmis ve kovandan
gonderdikleri RF sinyalleriyle, ugus hareketlerini takip etmislerdir. Deneyler sonucunda, yeni bir besin
kaynagi kesfetmek {izere kovandan ayrilan bir bal arisinin, kovandan 15 km kadar uzaga gidebildigi ve
bu seyahatinde 150 kadar besin kaynaginin uygunlugunu kontrol edebildigi gézlemlenmistir.

Sekil 1: Bal arisinin, yiyecek toplama siirecindeki hareketlerini takip icin yapilan ¢alismalar

Polen toplamak iizere uygun bir besin kaynagi kesfedildikten sonra, ar1, ilgili besin kaynagina
ait bilgileri, kovandaki diger arilarla da paylasir. Bu iletisim icin bal arilari, titresim ydntemini
kullanirlar. Kovana donen ari, dnce kesfettigi kaynaktan getirdigi besinin bir pargasini, kovandaki
arilara tattirir ve ardindan titresimler yaparak 8 sekline benzer figiirler cizer. Ari, 15 saniyelik
periyotlarda ne kadar ¢ok titresim yaparsa, mesaj, “bulunan kaynak, kovana daha yakin mesafededir”
anlamina gelir.

Titresim hareketinin yonii ise, kesfedilen besin kaynaginin yoniinii ifade eder. Yeni besin
kaynagi bulan arty1 takip eden gbzci arilar, giines 1ginlarimin kovana dik geldigi dogruyu referans alir
ve titresim yoOnil kadar aciyla yonelerek ugusa gecerler. Ilgili iletisim yontemi Sekil 2°de sematize
edilmistir.
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Sekil 2: Bal arilarimin titresim yaparak iletisim besin kaynag tarifi

Bulunan besin kaynaginin kovana mesafesi kadar, ¢oklugu, kalitesi, toplama kolaylig1 gibi
unsurlar da titresim tarzini belirleyen diger parametrelerdir. Arastirmacilar, bal arilarinin titresim
hareketinden farkli olarak, ses ¢ikarma ve feromon salgilama gibi yontemlerle de iletisim kurduklarini
gozlemlemislerdir.

2.2. YAK Algoritmas1 Ana Modiilleri

Gergek bal arist kolonilerinin yiyecek arama davranisini modelleyen YAK algoritmasi
kapsaminda temel 6geler, besin kaynaklar1 ve bal arilar1 olarak 6zetlenebilir. Besin kaynaklari ¢6ziim
alanindaki muhtemel ¢6ziimleri temsil ederken, bal arilar1 en kaliteli besin kaynagim arayan
prosediirlerdir. Yiyecek arama siirecinde, rastgele besin kaynaklari arayan kdsif arilar, kesfedilen
besin kaynaklarindan besin toplamakla gorevli ig¢i arilar ve isci arilarin tecriibelerinden yararlanarak
daha kaliteli besin kaynaklarina yonelmeye calisan gozcii arilar bulunur. Kullanicinin secebilecegi
degerler, besin kaynag: ve limit parametre degerleridir. Algoritma kabuliinde is¢i ve gozcii ar1 sayilari,
besin kaynagi sayisina esittir. Bu baglamda koloni boyutu, besin kaynagi sayisimin iki kati kadardir.
Kasif arilar, koloninin ii¢lincii bir grubu degil, is¢i ve gozcii arilarin, rastgele kaynak aramak icin
iistlendikleri gorevdir.

Y AK algoritmasi en temelde su sathalardan olusur (Karaboga, & Basturk, 2007):
o Kasif ar1 sathasi

Tekrarla
o Isci ar safhasi
o Gozcti a1 sathast
o En kaliteli besin kaynaginin hafizaya alinmasi
o Limit kontrolii ve kasif ar1 olusumu

Ta ki sartlar saglanincaya kadar

2.2.1. Kasif Ar1 Safhasi

Algoritmanin baslangicinda, kasif arilarca, belirlenen ¢oziim sayist (CS) kadar, rastgele
¢oziimler olusturulur. C,, ¢6ziim matrisinin a-inc1 satirindaki ¢6ziim, ES ¢oziimdeki eleman sayisi, b
¢Ozlimiin siradaki elemani (1.. ES) Ve Cninb-Cmaxb b’nin alt ve ist sinirlart olmak iizere, ¢6ziim matrisi
Esitlik 1°de gosterildigi gibi tamamlanir.

(;a,b = Cminp + rast(0,1) * ((;max b — Cmin b) 1)
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Her bir baslangi¢ ¢oziimii olusturulduktan sonra, ilgili ¢6ziimiin, amag¢ fonksiyonuna gore
amag degeri (f(Ca)) hesaplanir ve ardindan, uygunluk degeri belirlenir. Coziimlerin uygunluk degeri
hesaplanirken Esitlik 2’den yararlanilir.

1/ + f(Ca)) Eger (f(Ca)) 20

firlGa) = {1 Fabs(F(Ca))  Eger (F(Ca)) <O 2)

2.2.2. Isci Ar1 Safhasi

Isci ar1 sathasinda, sirastyla her bir baslangic ¢dziimiiniin komsulugunda yeni ¢dziimler aranir.
Yeni ¢oziim olusturulurken Esitlik 3’ten yararlanilir.

Tab = Gap + Pab(Cap = Cip) 3)

Esitlik 3’te Ca siradaki ¢6ziim olmak tizere, ilgili ¢6ziimiin b. elemanina, rastgele segilen Ci
¢Oziimiiniin b. eleman arasindaki fark, [-1,1] araliginda rastgele se¢ilen ¢ degeri ile garpilarak eklenir.

Yeni ¢oziim olusturulduktan sonra, tiiretilen bu ¢6ziim (Ta,) ile temel ¢6ziim (Ca) arasinda ag
gozIli yaklasim uygulanir. Bu baglamda, eger yeni ¢6zim mevcut ¢éziimden daha basarili degilse,
ilgili ¢6ziim, daha basarili bir ¢dziim tiiretemediginden, basarisizlik sayaci 1 artirilir. Aksi takdirde,
mevcut ¢ozim yerine yeni ¢ozim kaydedilecek ve ilgili ¢ézliimiin basarisizlik degeri sifirlanacaktir.
Karsilastirmada kullanilan bagari kriteri, ¢oziimlerin uygunluk degerleridir.

2.2.3. Gozcii Ar1 Safhas:

Bahsedildigi lizere YAK mantiginda, gozcii arilar, kaynak seg¢iminde is¢i arilarin bilgisinden
yararlanir ve yonelecekleri besin kaynaklarini kendileri segerler. Algoritmik boyutta bilgi aktarima,
rulet tekerine dayanan tecriibe paylasimma dayanir. Is¢i arilarin kovana dénmesinden sonra, elde
edilen giincel ¢oziimler rulet tekerlegine yerlestirilir. Gozcii arilar, yeni ¢oziimler tiiretirken, rulet
tekerinden sectikleri ¢oziimleri kullanirlar. Bu sayede, arama daha basarili ¢oziimler etrafinda
yogunlastirilir.

Gozci arilar i¢in, her bir ¢6ziimiin se¢ilme olasilig1 (ra) Esitlik 4 ile hesaplanir.

_ [t
¥ fit(Ca) 4)

a

Gozcii an sathasinda da yeni ¢oziimler tiiretilirken Esitlik 3’ten yararlanilir. Yine tiiretilen

¢ozlimle, mevcut ¢oziim arasinda a¢ goOzlii yaklasim uygulanarak, algoritmanin daha basarili
coziimlere yonelmesi hedeflenir.

Isci arilarla gozcii arilarm haberlesmesinde birgok yontem gelistirilmistir. Isci ar1 safhasinda,
tiiretilen ¢oziimle mevcut ¢ézliim arasindaki farkli inceleyen, gozcii ar1 sathasindaki arama yoniini isci
ar1 sathasinda elde edilen ¢oziimlere gore belirleyen, daha ¢abuk ¢6ziim iireten yontemler 6rnek olarak
verilebilir. Bu noktada amag, is¢ilerin bilgisinden daha ¢ok yararlanabilmektir. Calisma kapsaminda
anlatilan Feromonal Yapay Ar1 Koloni (fYAK) algoritmasi da bu amagla gelistirilen yontemlerden
biridir. f'YAK, gbzcii a1 sathasinda rassal ¢oziim bilesenleriyle yeni ¢oziimler tiiretmek yerine, is¢i ar1
safthasinda elde edilen ¢oziim bilesenlerinin en uygun kombinasyonunu olusturmaya calisir. Bir
sonraki boliimde, yaklagim modeli ve algoritmik tasarim1 detayli olarak agiklanacaktir.

2.2.4. Basarisizlik Kontrolii ve Rastgele Coziimler Olusturma

Kasif arilar, algoritma, belli gevrim sayisinca daha basarili ¢goziimler tiiretemediginde, yerel en
iyi ¢6ziime takilmamak igin, aramay1 farkli alanlara yonlendirmeye calisan prosediirlerdir. Isci ar1 ve
gbzcli a1t safhalarindaki ¢ozliim tiiretme islemleri tamamlandiktan sonra, ¢oziimlerin basarisizlik
sayagclari, limit degerle karsilastirilir. Bagarisizlik sayaci limite ulasan ¢oziimler icin, diger bir ifadeyle,
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limit sayis1 kadar ¢evrimde daha basarili ¢oziimler tiiretemeyen ¢oziimler yerine, Esitlik 1 ile rastgele
¢ozlimler iiretilir. Yeni olusturulan ¢6ziimiin basarisizlik sayaci sifirlanir.

2.3. Algoritma Adimlar1 ve Akis Diyagram

Onceki boliimde ana islem modiilleri verilen YAK metodu, bu béliimde algoritmik tarzda
islem adimlariyla agiklanacak ve akis semasi olusturulacaktir.

2.3.1. YAK Algoritmas1 Adimlari

Kolay anlagilabilir olmasi agisindan, algoritma adimlari standart s6zde-kod yaklagimiyla degil,
aciklayici ifadeler iceren metinler eklenerek olusturulmustur. Yinelenen hesaplamalar ve karsilastirma
islemleri i¢ satirlarda yazilmigtir.

// Baglangi¢ asamasi;

Esitlik 1 kullanilarak ilk ¢dziimlerin olusturulmasi
Baslangig ¢6ziimlerinin basarisizlik degerlerinin sifirlanmasi (basarisizlik, = 0)
Baslangi¢ ¢6ziimlerine ait amag fonksiyonu degerlerinin (f((a)) hesaplanmasi

Egitlik 2 kullanilarak amag fonksiyonu degerlerine gore uygunluk degerlerinin (fit(Ca))
belirlenmesi

Tekrarla
// 1s¢i ar1 sathasi
a=1’den CS’ye kadar

Esitlik 3 ile siradaki Ca ve rastgele segilen Ci ¢Oziimleri kullanilarak Ta ¢dziimiiniin
tiiretilmesi

Ta’ya ait (f(Ta)) degerinin hesaplanmasi ve 3) ile uygunluk degerinin (fit(Ta)) belirlenmesi
Eger fit(Ts) > fit(Ca) ise

Gegerli ¢oziim = T,

basarisizlik, = 0

Aksi Halde

basarisizlika = basarisizlik, + 1

Esitlik 4 ile kaynaklarin gozcii arilarca segilme olasiliginin bulunmasi (ra)

// Gozcii art safhasi;

t=0, a=0

Tekrarla

Eger rastgele sayt < ra ise

Egitlik 3 ile C, ¢oziimiinden T, ¢oziimiiniin tiiretilmesi

Ta nin fonksiyon degerinin (f(Ta)) ve 4) ile uygunluk verisinin (fit(Ta)) belirlenmesi
Eger fi(Ts) > fit(Ca) ise

Gegerli ¢oziim = T,

basarisizlika = 0

21




FEROMONAL YAPAY ARI KOLONI ALGORITMASI (fYAK)

e Aksi Halde

o basarisizlika = basarisizlik, + 1

o t=t+l

o Taki(®=CS)

// Limit kontrolii ve kdsif art yaklagimi;

o Eger basarisizlika > limit ise

e (G silinip yerine denklem 1) ile rastgele yeni bir ¢6zlim insa edilmesi
e O ana kadar bulunan genel en iyi ¢dziimiin kaydedilmesi

o Ta ki (Sonlandirma kosullar saglamncaya kadar)

2.3.1.1 YAK Algoritmasi1 Akis Diyagrami

YAK algoritmasinin optimizasyon problem ¢oziimleri igin olusturulan akis semasi Sekil 3°te

gosterilmektedir.

| Baslangp Cézimlerini Olustr |
¥
| (5 ziimlerin Uy gunluk Dagerini |
¥
Siradaki Gorevh Anyla Cozinn Tiarst %
v
Yeni Caziimin Uy sumluk Degerini
Hasapla

v

Yeni Cozim

Diaha Bazanh M7

Eska Coziim Yerine YVeni Ozl
Eaydst

Caziimiin Bagan=izhk Sayacim 1 Artr *

Yem Céziimiin Baganazhk Sayamim
Safirla

L J
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EnIyi Caziimi Hafizaya Al
Terkedilecsk Chzimnlen Belirle

Terkedilen Cozimnler [¢in Rasgdls
Cizitmler Tiiret

Dordumma Eriter
Zaflanivor Ma?

Sonug: En Iyi Cozim

30N

Sekil 3: YAK akis semasi
3. KARINCA KOLONI OPTIMIiZASYONU

Koloni yagaminin diger bir meshur 6rnegi olan karincalar, aralarindaki iletisimde feromon
salgisin1 kullanirlar. Feromon, birgok mikroorganizma tiirii tarafindan yayilan, koku 6zelligi olan
ugucu bir salgidir. Bu salgi, karincalar tarafindan yeni bir yiyecek kaynagi bulundugunda ya da yuva
ile kaynak arasindaki en kisa yolun belirlenmesinde aktif olarak kullanilir. Koloni iiyelerince takip
edilen yol, herhangi bir dis sebepten 6tiirli, artik en kisa yol degilse, karincalar, degisen sartlara
kolayca uyum saglayip, yeni en kisa yolu kisa siirede bulabilmektedirler. Sekil 4’te, besin kaynagindan
yuvalarina giden en kisa yolu kullanan karmncalarin, onlerine engel konuldugunda, en kisa yolu
yeniden nasil bulduklar1 gésterilmektedir.

A B

T e e we e e O X XIN g

W L=

N EEEEE S | [ Z
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Sekil 4: Oniine engel konulan karincalarin yeniden en kisa yolu bulmasi

Karincalarin, yiyecek bulma ve tasima siirecindeki feromona dayanali bu etkilesimi,
optimizasyon alanindaki aragtirmacilarin ilgisini ¢ekmis ve silire¢ algoritmik olarak modellenmistir
(Zhang ve dig., 2008). Bu baglamda, temel bileseni feromon olan Karinca Koloni Optimizasyonu
(KKO) kapsaminda ¢ok sayida karinca algoritmasi, literatiire kazandirilmistir. KKO algoritmalarini
birbirinden ayiran ana unsurlar: feromon giincelleme ve feromonu kullanarak yeni ¢oziimler tiiretmede
kullanilan gegis kurallaridir. Yaklagimin, modellenen ilk ydntemi olarak Karinca Sistemi (KS)
algoritmas1 (Dorigo ve dig., 1996), gezgin satici problemi (GSP) ve kuadratik atama problemleri
(KAP) gibi ayrik yapili optimizasyon problemlerine uygulanmistir. Yontemin performansi, siireg
icerisindeki giincellemelerle iyilestirilmis ve Karinca Koloni Sistemi (KKS) algoritmasi adiyla,
optimizasyonun daha basarili algoritmasi olusturulmustur (Kefayat ve dig., 2015). fYAK kapsaminda,
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feromon glincelleme ve gegis kurallarinda uygulanan adimlar, KKS bazli gelistirildigi igin, ¢aligma
kapsaminda KKS algoritmasi agiklanacaktir.

3.1. Karinca Koloni Sistemi

Karinca koloni sistemi algoritmasi, Dorigo tarafindan gelistirilen KKO algoritmalarindan
biridir (Dorigo& Gambardella, 1997). KKS de diger KKO algoritmalar1 gibi 6zellikle kombinatoryal
optimizasyon problemlerinde ¢ok basarili ¢oziimler olusturabilmektedir. Algoritma, gecis kurallar ve
feromon giincelleme teknigi itibariyle, KS algoritmasmin tecriibelerinden yararlanmis ve gelistirilmis
modeli olarak sunulmustur.

3.1.1. Gegis Kurallar

KKS algoritmasi ile ¢oziimler insa edilirken, bir sonraki diiglim se¢iminde iki ihtimal so6z
konusudur. Hangi se¢im yOnteminin uygulanacagi, [0,1] araliginda rastgele secilen q degeri ile
belirlenir. Secilen g degeri, q0’dan biiyiikse ikinci alternatif, aksi halde ilk alternatif uygulanir. q0
parametresi ic¢in genellikle 0,9 gibi bir deger atandig1 igin, ilk alternatifi kullanma olasiligi %90
dolaylarindadir. Bu yaklasima gore, i diigimiinde bulunan bir k karincasi, gidebilecegi muhtemel
diigiimler (u) igin feromon miktaria bagl olarak secilme olasiliklarini hesaplar ve se¢ilme olasiligi en
yiiksek diigiimii ziyaret eder. ilk alternatifte segilecek diigiim Esitlik 5 ile belirlenir.

j = maxye, {[t@w]1*. (G w1F} 5)

Burada u, i diigiimiinden ziyaret edilebilecek muhtemel diigiimleri; 7(7,u), diigiimler arasindaki
feromon miktarini; #(i,u) ise diigiimler arasi mesafenin tersini simgeler. i-j diigiimleri aras1 mesafe
o(i,j) ise, n(i,u)=1/8(i,j) olarak hesaplanir. a Ve S parametreleri, feromon miktarinin ve diigiimler arasi
mesafenin 6nemini belirleyen sezgisel parametrelerdir.

Ikinci alternatifte, ziyaret edilecek bir sonraki diigiim, hesaplanan segilme olasiliklarina gore
rastgele segilir. Her bir diigtimiin segilme olasilig1 (p) Esitlik 6 ile belirlenir.

[e(@ NI G NIP
Zuejk[r(i' u)]a . [77(1' u)]ﬁ 6)

p@.)) = {

Burada j, ziyaret edilebilecek muhtemel u diigiimlerinden biridir. Bu baglamda ilgili diigiimiin
secilme olasilig1 sunulmaktadir.

3.1.2. Feromon Giincelleme

Turunu tamamlayan her bir karinca yuvaya dondiikten sonra, ziyaret edilen diigtimler
arasindaki feromon miktarlar1 yeniden giincellenir. KKS algoritmasinda feromon biriktirme islemi iki
sekilde olur: yerel feromon giincelleme, genel feromon giincelleme. Yerel feromon giincelleme
islemlerinde 6ncelikle, tiim digiimler arasindaki feromon degerleri, belirlenen buharlasma orani (p)
kadar azaltilir. Bu islem igin Esitlik 7 kullanilmaktadir.

7(@,) = (1= p) (0. ) 7

Ardindan tiim karincalar i¢in ziyaret edilen diigiimlerdeki feromon miktarlari, ilgili karincanin
seyahat ettigi toplam yol mesafesiyle ters orantili olarak artirilir. m, toplam karinca sayisini temsil
etmek iizere; K karincasinin ugradigi digiimlerdeki feromon artisi igin Esitlik 8 kullanilir.

)=t + Y AT) .
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Burada z(i,j), i-j diigtimleri arasindaki feromon miktari; Az(i,j), i-j diigiimleri arasindaki kenari
kullanan karmcanin gittigi toplam mesafenin (L) tersidir. Bu deger, Esitlik 9 ile hesaplanir.

1 o
A7, j) = E k karincast i — j yolunu kullanmissa 9)
0 aksi takdirde

Burada Ly, k karincasinin toplam seyahat uzunlugunu temsil eder.

Yerel feromon giincellemesi ile turlar dinamik olarak giincellenmis ve bu sayede, kullanilan
diigiimlerin secilme olasilig1 artirilmis olur. Amag, karincalarin daha kisa yolu bulmalarina yardime1
olmaktir.

Genel feromon giincelleme isleminde yalnizca, kiiresel en iyi karincaya, diger bir ifadeyle
iterasyonun o anki ¢evrimine kadar en basarili ¢6ziimii olusturmus karincaya izin verilir. Buradaki
amag, bulunan en basarili sonucun, sonraki ¢evrimlere taginmasini saglamaktir. Genel feromon
giincellemede Esitlik 10 kullanilir.

() =1 -a).7(,j) + a.47(,)) 10)

Burada o, feromon eksiltme degeri; Az(i,j) ise, en basarili karincanin gittigi toplam yol
mesafesidir. Az(i,j) degeri, 11) ile belirlenir.

1
., — en basarilt karinca i — j yolunu kullanmissa
AT(l']) = Len iyi g 11)

0 aksi takdirde

4, FEROMONAL YAPAY ARI KOLONI (fYAK) ALGORITMASI

YAK algoritmasi, tasarim itibariyle, sayisal optimizasyon problem ¢oziimleri i¢in hazirlanmig
ve diger bircok meta-sezgisel yontem gibi, ¢dzlimleri, diziler halinde ele alarak optimal ¢6zlim dizisini
bulmaya calisan bir yontemdir. Bu sayede, arama alaninin farkli bolgelerine dagilabilir. Ancak yerel
arama i¢in hem is¢i ve hem de gbzcii ar1 parametrelerini kullaniyor olsa da istenen sOmiirii
performansina ulasamamistir. Karinca algoritmalart ise, ¢Oziimleri biitiin olarak yorumlamaktan
ziyade, ¢Oziim bilesenleri arasindaki korelasyonu anlamaya caligir. Diigiimler arasi baglantiyi, ilgili
diigiimleri kullanan ¢6ziim sonucunu yorumlayarak 6grenmeyi hedefler. Bu baglamda en biiyiik ipucu
feromon bilgisidir. Feromon bilgisinin iki temel amaci vardir: ¢6ziim bilesenleri arasindaki baglantiyi,
¢oziimiin kalitesiyle iliskilendirebilmek ve algoritmanin arama alanini basarili ¢6ziim bolgelerine
yonlendirebilmek. Sonraki cevrimlerde coziimler insa ederken, birbiriyle daha ¢ok baglantili
elemanlar1 siralamaya calisir. Karinca algoritmalari bu yoniiyle daha basarili bir yerel arama ve
sOmiiri yetenegine sahiptir. Ancak yaklasim, karincalari en iyi coziimler etrafinda biriktirme
egiliminde oldugundan, arama alanin1 yeterince kesfedemez.

YAK algoritmasinin kesif yetenegi ile KKS algoritmasinin somiirii yetenekleri birlestirilerek
fYAK modeli gelistirilmistir. Model, isci arilar ile gozcli arilar arasindaki bilgi paylasimini daha
yiiksek seviyelere ¢ikarmay1 amagclar. fY AK kabuliinde, bal arilar1 en kaliteli bali iiretebilmek icin en
kaliteli besini tiiketmeye caligir. Bu kapsamda en kaliteli besin, ¢igeklerden toplanan polenlerden
olusur. Ciceklerden polen toplayan isci arilar, bu siiregte ¢igekler arasinda feromon birakirlar. Tiim is¢i
arilar gorevlerini tamamladiktan sonra, gozcii arilar, polen toplama siirecinde c¢icekler arasindaki
feromon yogunlugunu dikkate alarak ¢icekleri dolasirlar. Bu baglamda fYAK, yaklasim itibariyle
standart YAK tan su noktalarda ayrilir:

e  YAK algoritmasinda bal arilar1 en kaliteli besin kaynagimi bulmaya ¢alisirken, fYAK’ta
arilar en kaliteli besini olusturmaya caligir.
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e YAK modelinde, is¢i ve gozcii arilar haberlesirken titresim hareketini kullanirken, fYAK
kapsaminda iletisim, feromon bilgisiyle saglanir.

e YAK’ta gozcii arilar, daha basarili is¢i arilart takip etmeye calisirken, fYAK’ta gorevli
gdzci arilar, birbiriyle daha ¢ok iliskili ¢6ziim bilesenlerini siralamaya caligir.

YAK ile fYAK arasindaki mantik farki, algoritmik boyutta rulet tekerlegi yerine feromon
degerlerinin kullanimiyla kendini gosterir. fYAK, ayrik yapili optimizasyon problemlerinde sabit bir
feromon matrisi kullanir ve matris degerleri her bir ¢evrimde yenilenir. Sayisal optimizasyon
problemlerinde ise her bir ¢evrimde yeniden olusturulan feromon matrisi vardir.

4.1. Kombinatoryal Optimizasyon Problem Céziimleri I¢in fYAK Modeli

KKO kapsaminda feromon yaklasimi, gercek karincalara sagladigi avantajlara uygun olarak
modellenmis, 6zellikle ayrik yapili optimizasyon problemlerinde, algoritmalar, basarili ¢dzlimler insa
etmislerdir. Ancak KKO algoritmalari, en iyi ¢6ziimii basarili ¢dziimlerin komsulugunda arar ve arama
sirecinde yerel en iyi ¢Oziimii kolayca bulabilirler. Ancak arama alaninin farkli bdlgelerine
yonelmekte zorlanirlar. q0 parametresinin degeri 1’e yaklastiginda algoritmanin somiirii yetenegi daha
da artirilirken, kesif kabiliyeti azalir. Parametre degeri 0’a yaklastiginda ise durum tersine doner.
Gelistirilen birgok modelde de ayni sonuglar gozlemlenmistir. Feromon yaklasimi YAK gibi basarili
kesif yetenegine sahip bir algoritmaya entegre edilerek sorun agilabilmektedir. fYAK’ta feromon
bilgisi, is¢i ve gozcii arilarin tecriibelerini paylasmak iizere, kasif arilarca kullanilmaz. Algoritmanin
kesif yetenegi korunarak, daha basarili somiirii i¢in is¢i ve goézciiler arasindaki bilgi paylasimi igin
kullanilir. Ayrik yapili problemler i¢in gelistirilen fYAK modeli Sekil 5’te sunulmaktadir (Ekmekei,
2019a).
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Sekil 5: Ayrik yapih optimizasyon problemleri icin fYAK akis semasi
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4.1.1. fYAK’1in Kombinatoryal Optimizasyon Problemlerindeki Performansi

fYAK algoritmasiin kombinatoryal optimizasyon problem ¢6ziimlerindeki basarisini, ¢ozim
arama stratejisini ve yakinsama performansini analiz etmek igin, .NET ortaminda C# programlama dili
kullanilarak uygulama gelistirilmis ve uygulama GSP Ornekleri iizerinde test edilmistir. GSP,
yoneylem arastirmacilarinin farkli tekniklerle ¢oziim aradiklari popiiler 6rneklerden biridir. Problem
icin ilk matematiksel model, 1800’lii yillarin sonlarinda William Hamilton ve Thomas Penyntgon
Kirkman tarafindan tanimlanmistir. Problemde aralarindaki uzakliklar bilinen n adet sehir bulunur. Bu
ag modelinde amag, sehirlerin her birine “mutlaka ve yalnizca” bir defa ugrayarak baslangic sehrine
dénmektir. G (N, E) kapali grafinda N, i’den n’e kadar sehirleri ve E, bu sehirler aras1 kenarlari temsil
eder. Verilen C mesafe matrisinde, cij, i-j diigiimleri aras1 mesafeyi temsil eder. Her iki diigiim arasi
gidis-dontlis mesafesi esit uzakliktaysa (Cj=Cji Vi, j € N) problem simetriktir, aksi halde asimetrik
problem olarak adlandirilir. Iki diigiim aras1 mesafeyi hesaplamak igin ¢ogu zaman Oklid Formiilii
kullanilir.

GSP test problemleri olarak 100 ve 200 sehirden olusan sirasiyla KroA100 ve KroB200
ornekleri secilmistir. Secilen oOrnekler TSPLIB kiitiiphanesinden (http:/elib.zib.de/pub/mp-
testdata/tsp/tsplib/tsp/) indirilebilmektedir. Orneklerde sehirlerin yerlesimi Sekil 6°da gdsterilmektedir.
fYAK algoritmasiyla elde edilen sonuglar, standart KKO ve standart YAK algoritmalariyla elde edilen
sonuglarla karsilagtirilmistir.

KroA100 KroB200

Sekil 6: KroA100 ve KroB200 érneklerinde sehirlerin konumu

Test problemlerini ¢ozerken fYAK, KKO ve YAK algoritmalarina ait parametreler i¢in Tablo
I’de verilen degerler kullanilmistir. Algoritmalarin koloni boyutu parametreleri i¢in belirlenen
degerler, problemlerdeki sehir sayilar (n) ile orantilidir.

Tablo 1: KroA100 ve KroB200 érnekleri icin YAK, KKO ve f'YAK i¢in parametre seti

Algoritma gg’;a?& Limit o B p qo
YAK n 1000 - - - -
KKO n 1000 1 5 0.1 0.9

fYAK n 1000 1 5 0.1 0.9

Belirlenen parametre degerleriyle KroA100 ve KroB200 6rnek problemlerinden 100 iterasyon
sonucunda elde edilen ¢ozlimler Sekil 7°de gosterilmektedir.
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Sekil 7: fYAK ile KroA100 ve KroB200 problemleri i¢cin ¢c6ziim 6rnekleri

Algoritmalar, KroA100 ve KroB200 6rnek problemleri igin, belirlenen parametre degerlerinde
toplam 5000 ¢evrimle, bagimsiz olarak 30 kez calistirilmistir. Elde edilen en iyi sonug, en kotii sonug,
sonuglarin ortalamasi ve standart sapma verileri Tablo 2’de sunulmaktadir. En basarili sonug degerleri
kirmiz1 renkte gosterilmektedir.

Tablo 2: KroA100 ve KroB200 ¢oziimlerinde algoritmalarla elde edilen sonuclar

KroA100 KroB200
YAK KKO fYAK YAK KKO fYAK
En lyi 24008,90|21410,31 | 21608,90 | 40240,15 | 33478,27 | 32829,05
En Kotii 25585,16(21911,41 | 21930,08 | 54562,00 | 34352,40 | 34115,08
Ortalama 24691,55|23292,12 | 23246,09 | 46303,53 | 33946,02 | 33651,32
Standart Sapma | 817,79 | 736,78 | 784,33 | 3746,06 | 272,26 | 290,38

Tablo 2 verilerinden de goriilebildigi gibi, feromon yaklasimi ile YAK daha basarili sonuglar
elde edebilmektedir. fYAK ile elde edilen tiim sonuglar, standart YAK algoritmasi ile elde edilen
sonuclardan daha basarilidir. fYAK, KroA100 probleminde KKO algoritmasina yaklasik sonuglar
alabilmigken, daha biiylik hacimli problemlerde KKO’dan daha basarili sonuglar elde edebilmistir.

4.2. Sayisal Optimizasyon Problem Céziimleri i¢cin fYAK Modeli

Sayisal optimizasyon problem ¢oziimleri, ayrik optimizasyon problem ¢o6ziimlerinden farkl
bir yaklasim gerektirir (Ekmekci, 2019b). Standart YAK algoritmasi, sayisal optimizasyon problem
¢oziimleri i¢in uygundur. Ancak KKO yaklasimi, ayrik yapili problemler iizerinde etkilidir. Onceki
bolimde de bahsedildigi iizere fYAK modelinde feromon, is¢i ve gozcli arilar arasindaki bilgi
aligverigini gliclendirmek; goézcii arilarin, is¢i ar1 sathasindaki tecriibeden daha ¢ok yararlanmasini
saglamak i¢in kullanilmaktadir.

Klasik YAK modelinde gozcii arilar, mevcut ¢oziimlerden daha basarili olanlar1 seger ve 3)
esitliginde verildigi gibi, ¢oziim bilesenlerindeki degerleri, belirlenen sinirlarda rastsal olarak
degistirerek yeni ¢oziimler tiiretir. fYAK modelinde ise gozciiler, ¢oziimlerdeki sayisal degerleri
nesneler gibi yorumlayarak, sayilar arasindaki yakinlig1 bulmaya calisir. Bunun i¢in feromon bilgisine
ihtiya¢ duyar. Sayilar arasina atanacak feromon degerleri ise, problemin uygunluk fonksiyonundan
elde edilen sonuca gore hesaplanir. Kombinatoryal optimizasyon problemlerinde nesneler sabittir. Bu
baglamda, baslangigta olusturulan feromon matrisi her bir gevrimde giincellenir. Sayisal optimizasyon
problemlerinde ise, ¢dziim bileseni olan sayisal degerler her bir cevrimde degisir. Dolayisiyla is¢i ar
sathas1 tamamlandiktan sonra feromon matrisi yeniden olusturulmaktadir.

fYAK algoritmasmin sayisal optimizasyon problemleri i¢in olusturulan adimlar Sekil 8’de
gosterilmektedir.
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Coézum = En iyi ¢ézim

Sekil 8: Siirekli optimizasyon problemleri icin fYAK akis semasi
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4.2.1. fYAK’1n Siirekli Optimizasyon Problemlerindeki Performansi

fYAK algoritmasinin siirekli optimizasyon problemlerindeki performansini analiz etmek igin,
gelistirilen uygulama, farkli karakteristik 6zelliklere sahip optimizasyon fonksiyonlari {izerinde test
edilmistir. Segilen optimizasyon fonksiyonlarina ait detaylar Tablo 3’te gosterilmektedir. Coziimler
olusturulurken, ¢6ziim bilesenleri i¢in degerler belirlenen sinir araliklarinda ve her bir ¢6ziimde boyut
sayis1 kadar bilesen olusturulmustur. Ornek optimizasyon fonksiyonlarinm, belirlenen siir
araliklarindaki ¢izimleri Sekil 9°da gosterilmektedir.

Tablo 3: KroA100 ve KroB200 o6rnekleri icin YAK, KKO ve fYAK icin parametre seti

Adi Fonksiyon Karakteristik | Stmr Arahg: | Boyut En Iyi Sonuc
Sphere o) = ixz Tﬁ;fﬁ‘;ﬁ?}; [-100, 100] | 30 | Fuin =0, X=(0, 0, ...
-1
Rosenbrock | f(x) = Z 100ty — 292 + (1, — 1)? T:I;r?l‘;ﬁzlzl [-30,30] | 30 | Fuin=0,X=(1, I, ..
< k noktal
Ratrigin | () = Z 100(x1; — x2)% + (x; — 1)? C:yrﬁzbﬁ‘ir" [-5.12,5.12] | 30 | Fain =0, X=(0,0, ...
. 1 < 2 X; Cok noktali,
Griewank | f(x) = m(zl x?) — (L_l[cos (ﬁ)) +1] T nlamaz | 16006001 | 30 | Fmin = 0,.X=(0,0, ..

Rastrigin

Rosenbrock

agg e

oo

flz1,22)

o
1000

-

wa  -1000
Griewank

-1oan

x1

Sekil 9: Secilen optimizasyon fonksiyonlarmn ¢izimi

fYAK algoritmast ve YAK segilen optimizasyon fonksiyonlar1 bagimsiz olarak 30 kez
denenmistir. Bu denemelerde, her bir ¢6ziim dizisinde 10 adet ¢dziim bileseni olusturulmus ve
algoritmalarin ortak kullandigr parametreler olarak Besin kaynagi sayisi 20, limit 200 olarak
belirlenmistir. fYAK algoritmasinin feromon i¢in kullandig1 parametreler « = 1, § = 3.5, p = 0.1 ve
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q0 = 0.9 olarak belirlenmis, algoritmalarla en fazla 2000 ¢evrim uygulanmistir. Algoritmalarin elde

ettigi sonuglar Tablo 4’te detayli olarak sunulmaktadir.

Tablo 4: YAK ve fYAK algoritmalariyla elde edilen sonuclar

Standard YAK fYAK
Fonksiyon
Ortalama Standart Sapma Ortalama Standart Sapma
Sphere 1,42E-11 1,10E-17 0 0
Rosenbrock 4,181065 2,071692 6,933286 2,358773
Ratrigin 1,07E-10 1,99E-11 0 0
Griewank 3,83E-19 3,16E-19 0 0
Tablo 4 wverileri incelendiginde, feromon yaklagiminin YAK algoritmasima, siirekli

optimizasyon problemlerinde de olumlu bir etki olusturdugu goériilebilmektedir. fYAK, Sphere,
Rastrigin ve Griewank fonksiyonlarinda en iyi ortalama sonuca ulasabildigi gibi, denemelerde alinan
sonucglarin standart sapma verileri de YAK’a nispeten daha diisiik seviyededir. Buradan, fYAK
algoritmasiyla daha kararli sonuglar alinabildigi yorumlanabilir.

5. SONUCLAR

Optimizasyon problemleri, farkli bakis agilarina gore degisik sekillerde siniflandirilabilse de
temel kriter olarak, problemin ¢oziim bilesenleri diisiiniilmelidir. Ornegin, ele alinan optimizasyon
problemi, birbiriyle ¢elisen amaglara sahip, ¢ok amagli yapida olabilir. Bu problemin ¢6ziim
bilesenleri nesnelerden olusuyorsa, kombinatoryal optimizasyon problemlerinde basarili bir algoritma,
bu probleme de kolaylikla uyarlanabilir. Ancak se¢ilen algoritma, sayisal problemler i¢in hazirlanmig
bir meta-sezgisel ise, algoritmay1r ayrik yapili ¢oziime uyarlayabilmek igin, hesaplamaya farkli
teknikler eklenmelidir. Bu agidan bakildiginda, ¢6ziim elemanlar1 0-1’lerden olusan problemler, yap1
itibariyle her ne kadar kombinatoryal problemler olarak kabul edilse de sayisal optimizasyon
problemlerinde daha basarili algoritmalar, bu problemlerde daha etkili ¢oztimler iiretebilmektedir.

Bu calismada, farkli tiirden bir¢ok optimizasyon probleminde basarili ¢oziimler iiretebilen
YAK algoritmasi ele alinmis ve algoritmanin yerel arama basarisini artirmak icin gelistirilen fYAK
modeli sunulmustur. fYAK bir anlamda YAK ile KKS’nin birlestirildigi melez bir algoritma olarak
yorumlanabilir. Literatiir arastirmalarinda, YAK ile KKO algoritmalarmin birlikte kullanildig1
caligmalar oldugu gibi melezlestirilerek gelistirilen tek bir algoritma da bulunabilir. fYAK, bunlardan
farkli olarak, feromonu isci ve gozciiler arasina yerlestirmektedir. Bu sayede YAK’1n kesif kabiliyeti
korunmus ve isci arilar, gdzcii arilarin deneyimlerinden daha ¢ok verim alabilmislerdir. Calisma
kapsaminda, fY AK’1n hem ayrik ve hem de siirekli optimizasyon problemleri i¢in tasarlanan modelleri
sunulmus ve test problemlerinden elde edilen basarilar paylasilmistir. Tablolardaki sonug verileri
incelendiginde, feromon yaklasiminin, standart YAK performansina olumlu etkiler kattigi
gorlilmektedir.

fYAK halen cesitli yapilardaki optimizasyon problem tiirlerinde, feromon parametrelerinin
farkli degerleri ile denenmektedir. Bu denemelerdeki sonuclar analiz edilerek feromon parametreleri
icin optimal sabit degerler belirlenebilecektir. Amag, YAK’in az parametre ile ¢oziim arastiran
avantajin1 korumaktir.
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1. GIRIS

Makine &grenmesi, yapay zekanm bir alt dali olarak bilinir. insan beyninin 6zelligi olan
O0grenme araciligiyla yeni bilgiler liretebilme becerisini otomatik olarak bilgisayarlar ile gerceklestiren
yontemler makine Ogrenme algoritmalari olarak bilinir. Yapay zeka, insan zekasii taklit eden
sistemler veya makineler anlamina gelen genis kapsamli bir terimdir. Makine 6grenmesi ve yapay
zeka ¢ogu zaman birlikte degerlendirilir. Baz1 durumlarda bu iki kavram birbirinin yerine kullanilir
fakat her ikisi de ayr1 metodolojilerdir. Makine 6grenme algoritmalarinin tiimii yapay zeka siifinin bir
iiyesi iken her yapay zeka algoritmasi bir makine dgrenme algoritmasi degildir. Bu ¢alismada alti
farkli makine 6grenme algoritmasindan olan Decision Tree (Karar Agaci), Random Forest (Rastgele
Orman), K-Nearest Neighbors (K En Yakin Komsular), Support Vector Machine (Destek Vektor
Makinalar1), Naive Bayes ve Multinomial Logistic Regression (Cokterimli Lojistik Regresyon)
algoritmalar1 hakkinda genel bilgiler verilmistir. Bu algoritmalarin hangi amagla hangi alanda
kullanildiklar1  agiklanmistir. Algoritmalara ait kullanilan 6grenme yoOntemleri agiklanmustir.
Algoritmalarin birbirleriyle olan iligkileri ve ortak ve farkli yonleri agiklanmustir. Bu algoritmalarin
hangi amaglar i¢in hangi c¢alismalarda kullanilabilecegi hakkinda genel bilgiler verilmistir.
Algoritmalarda kullanilan denklemlerin ag¢iklamalar1 ve algoritmalar1 tanimlayan yoOntemlerin
gorselleri de ayrica agiklanmistir. Bu calismanin amaci makine 6grenme algoritmalart ile ilgili
kullanilan terimler hakkinda temel bilgiler vermektir.

Makine 6grenmesi kavrami ilk olarak 1950 yilinda Alan Turing tarafindan yazilan “Bilgisayar
Mekanizmas1 ve Zeka” adli makalesinde bilgisayarlar diisiinebilir mi sorusuna dayanmaktadir.
Makalesinde taklit oyunu ad1 verilen, bir insan, yine bir insan olan bir yargilayici ve bir makine olmak
iizere i¢ katilimcidan olusan bir deneyi ele almistir. Yargilayict bir program vasitasiyla insan ve
makineyle iletisim igindedir. Bu iletisimi sirasindan insandan ve makineden almis oldugu cevaplar
dogrultusunda hangisinin insan hangisinin makine olduguna karar verir. Eger yargilayici aldigi
cevaplarin insandan m1 yoksa makineden mi geldigini stirekli olarak ayirt edemezse oyunu makine
kazanmaktadir. Bu test, giiniimiizde Loebner Odiilleri gercevesinde her y1l gerceklestirilen yapay zeka
yarismasinda uygulanmaktadir. Arthur Samuel makine O6grenmesini bilgisayarlarin acikca
programlanmadan 6grenme yetenegi kazanmasini saglayan bir ¢alisma alani olarak tanimlamaktadir.
Ayr1 bir alan olarak yeniden diizenlenen makine 6grenmesi 1990'l1 y1llarda gelismeye bagladi. Boylece
yapay zekadan miras aldigi sembolik yaklasimlar yerine, odak noktasi istatistik ve olasilik teorisine
dayali yontemlere kaydirilmistir [1, 3].

Diinyanin en anlagilmasi zor makinesi olarak goriilen insan beyni sayisal islemleri belirli bir
siire icinde yaparken kavramayla ilgili islemleri ¢ok kisa siirede yerine getirir. insan beyni herhangi bir
olayla kars1 karsiya kaldigi zaman o olayla ilgili durumu c¢ok hizli bir sekilde gecmisteki
deneyimlerine dayanarak hizli bir tepki iiretir ve ¢ozlime ulasabilir. Bilgisayarlar ise sayisal islemleri
cok hizli siirede yapmalarina ragmen tecriibbe ile edinilmis bilgilerin kullanimi konusunda
yetersizdirler. Bu durumun sonucu olarak, acaba bilgisayarlart kullanarak benzer bir zeka
olusturulabilir mi sorusunu getirmektedir [2].

Makine 6greniminin amaci, bilgisayarlar1 belirli bir sorunu ¢ézmek igin drnek verileri veya
gecmis deneyimleri kullanacak sekilde programlamaktir [4]. Makine 6grenmesi miihendislik,
bilgisayar bilimi, istatistik ve daha bircok disiplinin i¢inde kendine calisma alam1 bulmaktadir.
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Politikadan yerbilimlerine kadar pek ¢ok alanda basariyla kullanilmaktadir ve bir¢ok problemin
¢oziimiinde kullanilmaktadir [5, 7]. Ogrenme algoritmalarin kullanildig1 uygulamalara érnek verecek
olursak [6]:

=  Metin ve belge smiflandirmasi, drnek olarak cok sayida kisiye giden istenmeyen e-
postalarin tespit edilmesi,

= Dogal dil isleme, morfolojik analizler, istatiksel ayrigtirma, metin pargasi etiketleme,
varlik ismi tanimlama,

= Konusma tanima, konugma sentezleyici, konusmact dogrulama,

= Optik karakter tanima,

= Sayisal biyoloji uygulamalari, 6rnek olarak protein yapi tahmini,
= Bilgisayarli géorme, 6rnek olarak goriintii ve yliz tanima,

= Sahtekarliklarin saptanmasi (telefon ve kredi kart1), sebeke ihlali,
= QOpyunlar, 6rnek olarak satrang ve tavla,

*  Yardimcisiz arag kontrolii (navigasyon),

=  Medikal tani,

= Tavsiye sistemleri, arama motorlari, bilgi ¢ikarim sistemleri

Istatistik, zeka modelleri, uyumsal kontrol teorisi, psikolojik modeller, evrimsel modeller ve
yapay zeka gibi disiplinler makine 6grenmesine katkida bulunmaktadir [7].

2. MAKINE OGRENME TERMINOLOJISI
2.1. Model

Bir problemin ¢éziimiine yonelik, belirli verilerin 6grenilmesi amaciyla bir ya da daha fazla
makine 6grenme algoritmasi kullanilarak olusturulan bir sistemdir. Ayni1 zamanda hipotez olarak ta
adlandirilir.

2.2. Ozellik (Feature)

Verilerin kisisel olarak olgiilebilir bir 6zelligidir. Sayisal 6zellikler kiimesi, bir 6zellik vektorii
tarafindan kolayca tanimlanabilir. Ozellik vektorleri, olusturulan modelin girdilerini temsil eder.
Omegin, bir meyveyi tahmin etmek i¢in, renk, koku, tat, vb. 6zellikler sdylenebilir. Problemin ¢6ziimii
acisindan; bilgilendirici, ayirt edici ve bagimsiz 6zellikler segmek algoritmalar i¢in ¢ok Onemli bir
adimdir. Ham verilerden ilgili 6zellikleri ¢ikarmak icin genellikle bir 6zellik ¢ikarict yontem kullanilir.

2.3. Hedef (Target)
Olusturulan model tarafindan tahmin edilecek degeri temsil eder ve etiket (label) olarak ta
bilinir. Ozellikler boliimiinde tartisilan meyve Ornegi i¢in, her girdi grubuna sahip etiket, elma,
portakal, muz, vb. meyvelerin ad1 olacaktir.

2.4. Egitim (Training)

Fikir, bir dizi girdi (6zellik) ve beklenen ¢iktilari (etiketler) vermektir. Bu nedenle egitimden
sonra, yeni verileri egitilen kategorilerden birine eslestirecek bir modelimiz (hipotezimiz) olacaktir.
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2.5. Tahmin (Prediction)

Modelin egitim siireci tamamlandiginda, 6ngdriilen ¢ikt1 (etiket) saglayacag: bir dizi girdiyle
beslenebilir.

3. MAKINE OGRENME YONTEMLERI

Makine 6grenme algoritmalart; danigmanli, danigmansiz, yar1 danismanl ve takviyeli olmak
tizere dort farkli yontem

3.1. Damsmanh Ogrenme (Supervised Learning)

Danigmanli 6grenme yonteminde, bir uzman tarafindan olusturulan 6mek girdiler ve buna
karsilik beklenen ¢iktilar modele sunulur. Modelin egitim siireci, egitim verilerinde istenen dogruluk
seviyesine ulasana kadar devam eder. Daha sonra modele yeni bir girdi sunularak tahmin edilmesi
saglanir. Bu 6grenme yontemi, genel anlamda regresyon ve siniflandirma olmak iizere iki alt gruba
ayrilabilir. Regresyon, siirekli bir miktar1 tahmin etme problemidir. BIST100'in bir ay sonraki degeri
ne olacak? Bir ¢ocugun yetiskin oldugundaki boy farki ne kadar olacak? Bu yil iilke genelindeki
issizlik oran1 ne kadar olacak? Bunlar, regresyon semsiyesi altina girebilecek sorulara orneklerdir.
Smiflandirma, siirekli miktarlar1 tahmin etmekten ziyade, goézlemlenen girdilerin kategorilere
ayrilmasiyla ilgilenir. En basit durumda, iki olasi kategori vardir ve bu durum ikili siniflandirma
olarak bilinir. Ornegin bir goriintiide trafik levhasi var mi? Belirli 6l¢iim parametrelerine gore kisinin
hasta olup olmadig1 gibi sorulara ikili siniflandirma ile bir cevap bulabiliriz. Ayrica, el yazisini1 tanima
gibi ¢oklu smiflandirma problemlerinin ¢éziimi i¢in de genellikle danismanli 6grenme yOntemi
kullanilir. Bu problemde, farkli kisiler tarafindan el yazisiyla yazilmis karakterler ve bunlara karsilik
gelen dogru etiketler modelin egitiminde girdi olarak kullanilir.

3.2. Damsmansiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Danismansiz 6grenme yonteminde, modelin 6grenme siirecinde drnek girdiler sunulur ancak,
herhangi bir beklenen ¢ikti (etiket) verilmez. Bu nedenle, girdi verisinin hangi smifa ait oldugu
belirsizdir ve girdi parametreleri arasindaki iliskileri bizatihi 6grenmesi beklenir. Bu 6grenme
yonteminde, ele alinan problemlerin biiyiik bir cogunlugu kiimeleme iizerinedir. Kiimeleme, ortak bir
grubun liyelerinin birbirlerine benzer ve diger gruplarin iiyelerinden farkli olacak sekilde gozlemlerin
birlikte gruplanmasi anlamina gelir. Bu yontemde yaygin olarak kullanilan bir uygulama, isletmelerde
misterilerin benzer tercihlerine, satin alma aliskanliklarina veya demografik yapilarina gore gruplara
ayrilmasidir. Kiimelemedeki en biiyiik zorluk, ka¢ kiimenin olmasi gerektigini veya kiimelerin nasil
gorlinmesi gerektigini bilmek genellikle zor veya imkansizdir.

3.3. Yar1 Damsmanh Ogrenme (Semi-supervised Learning)

Denetlenen ve denetlenmeyen 6grenme arasindadir. Ciinkii egitim icin hem etiketli hem de
etiketlenmemis verileri kullanirlar — tipik olarak az miktarda etiketli veri ve biiyilk miktarda
etiketlenmemis veriler. Bu yontemi kullanan sistemler 6grenme dogrulugunu o6nemli Olgilide
iyilestirebilir. Genellikle, yar1 denetimli 6grenme, elde edilen etiketli veriyi egitmek / ondan 6grenmek
icin yetenekli ve ilgili kaynaklar gerektirdiginde segilir. Aksi takdirde, etiketlenmemis verilerin
toplanmasi genellikle ek kaynaklar gerektirmez.

3.4. Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning)
Takviyeli 6grenme, eylemler iireterek cevresiyle etkilesime giren, olumlu ya da olumsuz
durumlar1 kesfeden bir yontemdir. Bu yontemde bir danigman/egitici bulunur ancak danigmanh

ogrenme modellerindeki gibi sisteme ¢ok detay vermez veya miidahale etmez. Bunun yerine, 6grenen
model bir karar verdiginde, kararin dogru oldugu durumlar i¢in sistemi ddiillendirir ve yanlislar i¢in de
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cezalandirir. Bu yontem robotik, oyun programlama, hastalik teshisi ve fabrika otomasyonu gibi
alanlarda siklikla kullanilir.

4. MAKINE OGRENME PROBLEMLERI

Makine O6grenmesindeki problemlerin ¢dziimiinde matematiksel ve istatistiksel yontemler
kullanarak mevcut verilerden ¢ikarimlar yapan, bu ¢ikarimlarla bilinmeyene dair tahminlerde bulunan
yontem paradigmasidir. Gilinlimiizde makine O6grenmesi, genis kapsamli uygulamalarla birlikte
bilgisayar biliminin en hizli gelisen alanlarindan birisidir. Gegmiste yapilan bazi akademik
aragtirmalar, makinelerin belirli problemlerin ¢6ziimiinii saglamak i¢in bir asamadan sonra verileri
o0grenmek zorunda oldugunu gostermistir. Bunun sonucu olarak aragtirmacilar, bu konu iizerinde
ortaya ¢ikan problemlere g¢esitli sembolik yontemlerle yaklagimda bulunabilmek amaciyla
caligmalarimi gergeklestirmislerdir [8]. Bu yaklasimlarin 6nemli bir kismi tahmin (prediction), kestirim
(estimation) ve siniflandirma (classification) yapabilme becerilerine sahiptir. Ogrenen algoritmalar her
gecen glin yeni uygulamalarda farkli problemlerin ¢6ziimii ig¢in kullanilmaktadir. Baglica 6grenme
problemleri agagidaki gibi siralanabilir [6].

4.1. Simflandirma (Classification)

Smiflandirma problemleri girdi vektorleri ve bu vektorlerin her siniftan alinan 6rneklerle
yapilan 6grenmelerle N kadar smiftan hangisine ait oldugunun karar verilmesi siirecini igerir.
Siiflandirma problemindeki en 6nemli nokta her bir farkli 6rnegin tamamen bir sinifa ait olmasidir ve
smiflarin olasi tim ¢ikt1 uzayindan yola ¢ikmasidir. Bu iki kisitin ger¢cege uygun olmasi sart degildir,
bazen drnekler kismi olarak iki farkli sinifa da ait olabilir.

4.2. Regresyon (Regression)

Regresyon problemlerinde ¢iktilar gergek bir deger olarak tahmin edilir. Regresyon
problemlerine stok degerlerinin ve ekonomik degiskenlerin degisiminin tahmini 6rnek olarak
gosterilebilir. Boyle bir problemde yanlis bir tahminin cezasi gergek ve tahmin degerleri arasindaki
farkin biiyiikliigiine baghdir, siniflandirma probleminin aksine farkli kategoriler arasinda bir yakinlik
oldugu fikri yoktur [6].

4.3. Kiimeleme (Clustering)

Kiimeleme, 6zellikle biiylik veri setlerinin analizinde 6rneklerin farkli 6l¢iim yontemleriyle
birbirleri arasindaki yakinliklarini bulup homojen boliimlemenin yapilmasi islemidir. Verilerin ve
orneklerin benzerlikleri esas alinarak gruplanmasi olarak da tanimlanabilir [6]. Kiimeleme
uygulamalar1 gercek hayatta birgok alanda uygulanmaktadir. Kiimeleme ¢ogunlukla gériintii analizleri
islemlerinde, goriintii boliitlenmesinde ve sosyal ag analizlerinde kullanilmaktadir. Bilgisayar bilimleri
alaninin disinda kiimeleme algoritmalari, gen analizi ve sug analizinde de kullanilmaktadir [10].

4.4. Yogunluk Tahmini (Density Estimation)

Yogunluk Tahmini, gézlemlenen verilerin altinda yatan olasilik yogunlugu fonksiyonunu
tahmin etmeyi amaglayan istatistiksel bir alandir. Istatistiksel ¢ikarim, gorsellestirme ve makine
O0grenmede birgok gorev icin bir yapi tast gorevi goriir. Yogunluk Tahmini, 6zellikle kiimelemenin
uygulanmasi i¢in denetimsiz 6grenme alaninda yaygin olarak benimsenmistir. En popiiler ve faydali
yogunluk tahmin tekniklerinden bazilari, Gaussian Mixtures gibi karisim modelleri ve c¢ekirdek
yogunlugu tahmini (Kernel Density Estimation) gibi komsu temelli yaklasimlardir. Gaussian Mixtures,
danismansiz bir kiimeleme semas1 sagladigi i¢in kiimeleme baglaminda daha ayrmtili olarak
tartigilmaktadir.
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4.5. Boyut Indirgeme (Dimensionality Reduction)

Makine 6grenmesi siiflandirma problemlerinde, genellikle son siniflamanin yapildig: temelde
cok fazla faktér vardir. Bu faktorler temel olarak 6zellikler (features) denilen degiskenlerdir.
Ozelliklerin sayis1 arttikca, egitim setini gorsellestirmek ve iizerinde ¢alismak zorlasir. Bazen, bu
ozelliklerin cogu problemin ¢dziimii igin yeterli nitelife sahip olmayabilir. Ornegin, bir hastaligin
teshisi i¢in Olgiilen 50 parametre yerine bunlardan segilen 20 6zellik ile benzer sonuglar elde etmemiz
miimkiin olabilir. Bu gibi durumlarda boyut indirgeme algoritmalar1 devreye girmektedir. Boyut
indirgeme, bir dizi ana degisken elde ederek, incelenen ozellik (rastgele degisken) sayisini azaltma
islemidir.

4.6. Siralama

Siralama probleminin 6grenimi, son yillarda makine 6grenmesinde ¢ok popiiler olan bir
konudur. Siralama probleminde, 6rnek veri setleri ele alinarak incelenir ve 6nem sirasina gore
siralanarak bir model olusturulur [9]. Siralama problemlerine 6rnek olarak; arama motorlarinin
tasarimi, bilgi ¢ikarimlari gerektiren uygulamalar, miisteriye 6zgii iiriin tavsiyesi gibi birgok modern
uygulamada kullanilir. Veri setinin ¢ok bilylik olmasindan dolay1 bir siniflandirici tarafindan tiim
pargalarin konuyla ilgili olarak etiketlenmesi uygulamasi zordur. Arama motorunu kullanan bir
kullanicr sorgusuna karsilik tiim dokiimanlara bakmak yerine en iistteki on dokiimana bakmayi tercih
etmek isteyebilir. Farkli bir 6rnek olarak, bir kredi kart1 igletmesinde sahtekarliklarin saptanmasiyla
ilgili olarak c¢aligan bir uzmanin, bu konudaki potansiyel binlerce siniflandirilmis islemi incelemek
yerine sadece en fazla siipheli goriilen az sayidaki islemi arastirmasi1 daha mantikli olacaktir [6].

5. MAKINE OGRENME ALGORITMALARI

Makine Ogrenmesi, matematiksel ve istatistiksel yontemler kullanarak mevcut verilerden
¢ikarimlar yapan, bu ¢ikarimlarla bilinmeyene dair tahminlerde bulunan yontem paradigmasidir.
Makine Ogrenmesi, genis kapsamli uygulamalarla birlikte bilgisayar biliminin en hizli gelisen
alanlarindan birisidir. Gegmiste yapilan bazi akademik arastirmalar, makinelerin belirli bir asamadan
sonra verileri 6grenmek zorunda oldugunu goéstermistir. Bunun sonucu olarak arastirmacilar, bu konu
iizerinde ortaya c¢ikan problemlere gesitli sembolik yontemlerle yaklasimda bulunabilmek amaciyla
calismalarini gergeklestirdiler. Bu yaklasimlarin 6nemli bir kismi tahmin (prediction), kestirim
(estimation) ve smiflandirma (classification) yapabilme becerilerine sahiptir. Bir makine 6grenmesi,
sisteminin genel basarisini genelleme yetenegi olarak ta tanimlanabilir. Genelleme, bir modelin
gorlinmeyen verileri tanimlama yetenegini anlamma gelir. Model, egitim setine sadece oOrnekleri
ezberlemiyor, ayn1 zamanda temel veri iligkilerini de belirleyebiliyor ve boylece egitim verileriyle ayni
dagilimi izleyen diger verilere de genelleme yapmasi sonucunda bir degerlendirme islemi yapabiliyor.
Yeni verilere genelleme yapmayan model, genellikle egitim verilerine asir1 yiik getirir. Sonugcta, yeni
sunulan verilerde zayif bir performans sergiliyor. lyi bir 6grenme modeli, egitim sirasinda verilen
egitim setine asir1 uymayan ve dolayisiyla yeni verilere genelleme yapan bir modeldir [11]. Bu
boliimde, literatiirde siklikla kullanilan bazi makine 6grenme algoritmalari hakkinda teknik bilgiler
verilmektedir.

5.1. Decision Tree

Karar agac1 6grenmesi (Decision Tree Learning), belirli bir kritere gore veri setinin siirekli
olarak boliinmesi islemiyle verileri siniflandirabilen danismanli bir makine 6grenme algoritmasidir.
Karar agac1 6grenmesi sirasinda, 6grenilen her bilgi agac lizerinde modellenir. Bu aga¢ yapilarinda
yapraklar siif etiketlerini, i¢ diigiimleri birer girdiyi ve dallar1 ise simf etiketleriyle i¢ diigiimleri
arasindaki iliskiyi temsil etmektedir. Bu yontem veri madenciligi ve istatistik alanlarinda ¢ok sik
kullanilir. Literatiirde bircok karar agaci 6grenme algoritmasi mevcuttur. Bunlardan yaygin olarak
kullanilan yontemlerin dort tanesi asagida verilmistir.
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5.1.1. ID3 Algoritmasi

ID3 (Iterative Dichotomiser 3) algoritmasi, J. Ross Quinlan [12] tarafindan 1986 yilinda
gelistirilmistir. Entropiye dayali bir yontem olup sadece kategorik veriler iizerinde calisabilir ve
acg0Ozlii arama (greedy search) yoOntemini kullanilir. Bu algoritmada amag, aga¢ olusturulurken
O0grenme kiimesindeki veriler miimkiin oldugunca birbirine benzer hale getirilir ve bdylece agac
derinligi minimum seviyede tutulmus olur. Bu yontemin iglem basamaklar asagidaki gibidir; Burada
C bir egitim kiimesini temsil etsin;

= Eger C’deki tiim ornekler aym simfin iiyesi durumda ise, bu smif adinda bir diigim
olusturularak algoritma sonlandirilir. Aksi taktirde, vq, v, ..., v, degerleriyle bir 6zellik (F)
secilir ve karar digimii olusturulur.

= (’deki egitim ornekleri, karar diigimiine (V) gore Cy, C5, ..., C,, olarak alt kiimelere ayrilir.
= Algoritma her bir C; kiimesi igin 6zyinelemeli olarak uygulanir.

Karar agaglarinda boliimlemeye hangi diigiimden baslanacagi ¢ok oOnemlidir. Uygun
diigiimden baglanmazsa agacin igerisindeki diiglimlerin ve yapraklarin sayisi ¢ok fazla olacaktir. Bu
islem i¢in Oncelikle sinif niteliginin entropisi hesaplanir (Esitlik 1).

H(s)=-2 plog,(p) @

Bir sonraki asamada, Esitlik 2 ve Esitlik 3’te gosterildigi gibi 6zellik vektorlerinin sinifa
bagimli entropileri hesaplanir.

- 1S jog 181

O @
nIX

H(0S) 3 M) o
k=1

Son olarak, sinif niteliginin entropisinden tiim 6zellik vektorlerinin entropisi ¢ikartilarak, her
bir ozellik i¢in kazang Olciitii hesaplanir. Karar agaglarinda kazang Olgiitii olarak; bilgi kazanci
(information gain), kazang orani (gain ratio) ve istatistikte siklik dagiliminin esitsizlik miktarinin
Olciilmesinde kullanilan Gini katsayisindan yararlanilabilir. Bu c¢alismada kazang 6lgiitli igin “bilgi
kazanc1” yontemi kullanilmistir (Esitlik 4).

IG(X,S)=H(S)-H(X,S) @)

En yiiksek bilgi kazancina sahip 6zellik vektori, ilgili iterasyon i¢in dallanma diigiimii olarak
segilir.
5.1.2. C4.5 Algoritmasi
C4.5 algoritmasi, Quinlan tarafindan sayisal degerlere sahip nitelikler igin karar agaci
olusturma yontemi olarak gelistirilmistir. ID3 algoritmasindan tek farki niimerik degerlerin kategorik
degerler haline doniistiiriilmesidir. En biiylik bilgi kazancim1 saglayacak bi¢imde bir esik deger

belirlenir. Esik degeri belirlemek igin tiim degerler siralanir ve ikiye boliiniir. Esik deger i¢in [v;, V4]
araliginin orta noktas1 almabilir (Esitlik 5).

t = Vi +Vi+1

i > ©)
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Boylece, nitelikteki degerler esik degere gore iki kategoriye ayrilmis olur.
5.1.3. Twoing Algoritmasi

Twoing algoritmasinda, egitim veri seti her bir islem adiminda iki parcaya ayrilarak
boliimleme yapilir. Bu yontem Gini algoritmasina gore daha dengeli agaglar olmasina ragmen daha
yavas calisir. Aday boliinmelerin sag ve sol kisimlarinin her biri igin nitelik degerinin ilgili siitundaki
tekrar sayilart almir. Aday boliinmelerin sag ve sol kisimlarindaki her bir nitelik degeri igin sinif
degerlerinin olma olasilig1 hesaplanir. Son asamada ise her boliinme igin uygunluk degeri en yiiksek
olan alinir.

n

2

=

B
=

Be
=

Tc;
B,

TCJ-

BR

®(B|d)=2- (6)

Burada, T egitim verisindeki girdi sayisini, B sag ve sol olarak aday boliinmeyi, d digiimii,
Tc; ise j. simf degerini temsil etmektedir.

5.1.4. Gini Algoritmasi

Gini algoritmasi ya da Gini indeksi en ¢ok kullanilan yontemlerden birisidir. Bu algoritmada
nitelik degerleri iki pargaya ayrilarak boliimleme yapilir. Her boliinme i¢in Esitlik 7 ve Esitlik 8’deki
gibi Gini; ve Ginig degerleri hesaplanr.

2
Gini, zl—i[%j (7)

Burada, Tc; soldaki boliimdeki her bir sinif degerini, B; sol boliimdeki tiim deger sayisini
ifade etmektedir.

2
- [ Tc,
Giniy, :1—2(—9 (8)
i=1 BR
Burada, Tc; sagdaki boliimdeki her bir sinif degerini, By sag boliimdeki tiim deger sayisimi
ifade etmektedir. Her boliimlemeden sonra kategorilere gére Gini degerleri hesaplanir (Esitlik 9) ve
bunlardan en kiiciik olan segilir.

Gini, =%[(|BL|-GiniL)+(|BR|-GiniR)] ©)

Burada, j veri setindeki kategori indisini, n ise veri setindeki toplam girdi sayisini temsil
etmektedir.

5.2. Random Forest

Random Forest algoritmasi 2001 yilinda Breiman [13] tarafindan tasarlanmistir. Bu yontemde,
tek bir karar agaci tiretmek yerine her biri farkli egitim kiimelerinde egitilmis olan ¢ok sayida ¢ok
degiskenli agacin kararlarin1 birlestirir. Bunun sonucu olarak, simiflandirma problemlerinin
¢oziimiinde yiiksek seviyelerde basar1 orami yakalayan bir algoritmadir. Rastgele Orman
algoritmasinda, diger karar agaci yontemlerinde oldugu gibi dallanma kriterlerinin belirlenmesi ve
uygun bir budama yonteminin segilmesi 6nemli bir konudur. Dallanma kriterlerinin belirlenmesinde
en yaygin kullanilan kazang dl¢iimleme teknigi olarak kazang orani (gain ratio) ve Gini indeksidir. Bu
algoritmanin isletilmesinde, gelistirilecek olan aga¢ sayisi ve her bir diigiim i¢in kullanilan 6rnek
sayis1 olmak tizere iki farkli parametre esas alinir. Simflandirma siirecinde, oncelikli olarak kullanici
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tarafindan belirlenen K adet agag¢ olusturulur. Yeni bir 6rnek siniflandirilacagi zaman bu K adet karar
agaci tarafindan isleme tabi tutulur ve bu agacglardan elde edilen en yiiksek orana gore yeni 6rnegin
sinifi belirlenir [14]. Asagida Random Forest algoritmasinin s6zde kodu gosterilmektedir.

Onkosul: S = (x1, V1), ..., (xp, y,) bir egitim setini, F dzellikleri ve B ormandaki
agag sayisini temsil eder.

function RastgeleOrman(S, F)

H<@

fori€ 1,2,..,B do
St « Egitim setinin bir bootstrap 6rnegi
h; < RastgeleAgacOgrenmesi(S¢, F)
H <« HU{h;}

end for

return H

end function

function RastgeleAgacOgrenmesi(S, F)
Her diigiim noktasinda:
f < F’in ¢ok kiiciik bir alt kiimesi
f’nin en iyi 6zelligini boliimle
return Ogrenmis agac
end function

5.3. K-Nearest Neighbor (k-NN)

K-En Yakin Komsu algoritmasi, 1967 yilinda Cover ve Hart [15] tarafindan 6nerilmistir. k-
NN, 0Oznitelik uzayindaki en yakin egitim orneklerine bagli olarak nesneleri siniflandiran, en temel
orlintii tanima ve siiflandirma yontemlerinden birisidir. Buradaki amag, “k” degeri kadar en yakin
komgunun ait oldugu sinifina gére yeni 6rnegin hangi sinifa ait olacagina karar vermektir. Yeni bir
vektoriin sinifin1 belirlemek igin, egitim verisinden daha 6nce siniflandirilmis olan en yakin k-adet
ornek secilir. Buna gore yeni vektdr, secilen drneklerin ait oldugu siniflara bakilarak ¢ogunlukta olan
sinif hangisi ise ona atanir. Yeni bir ornegin, siniflandirilmis olan Orneklere gore mesafelerinin
hesaplanmas igin farkli yéntemler (Oklid, Manhattan, Minkowski vb.) vardir. Bunlardan en yaygin
olani ise Oklid uzaklik hesaplama yontemidir (Esitlik 10).

d(i,j>=\/i(xip—x,-p)2 (10

p=1

Burada n, boyutu temsil etmektedir. i ise simiflandirilacak olan yeni bir 6rnegin (Xjp), en
yakinindaki k komsularm X;,(i = 1,2, ..., k) ifade etmektedir. Sekil 5.1°de iki boyutlu (n = 2) bir
uzayda yeni bir X;,, orneginin k = 3 degerine gore siniflandiriima islemi gosterilmektedir.
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Sekil 5.1. Yeni bir é6rnegin (k = 3) degerine gore simiflandirilmasi.

Sekil 5.1°deki 6rnekte; yeni bir 6rnegin veri setindeki tiim girdilere gére komsuluk mesafeleri
belirlendikten sonra k komsuluk durumuna goére hangi sinifa ait olacagi gosterilmektedir. Sonug
olarak, k = 3 degerine gore tiggenlerin sayica fazla olmasi nedeniyle yeni 6rnegin sinifi da ti¢ggen
olarak belirlenmistir.

5.4. Support Vector Machine (SVM)

Destek Vektor Makineleri (DVM), ilk olarak 1963 yilinda Vladimir N. Vapnik ve Alexey Y.
Chervonenkis tarafindan onerilmistir. 1992'de Bernhard E. Boser, Isabelle M. Guyon ve Vladimir V.
Vapnik ¢ekirdek diizenlemesini (Kernel tric), maksimum-toleransh ¢oklu diizlemlere (hyper-plans)
uygulayarak dogrusal olmayan siniflandiricilar i¢in yeni bir yontem Onermislerdir. Verilerin dogrusal
olarak ayrilamadigi durumlar1 da (soft margin) kapsayan mevcut yontem, 1993 yilinda Corinna Cortes
ve Vapnik tarafindan 6nerilmis ve 1995 yilinda yayinlanmustir.

DVM, yapisal risk minimizasyonu prensibine gore calisan ve dis biikkey optimizasyona dayali
bir makine 6grenme algoritmasidir [16]. Temel olarak ikili siniflandirma problemlerini ¢dzmek igin
tasarlanmistir. Burada amag, siniflar1 birbirinden optimal olarak ayiracak ¢oklu diizleminin (hyper-
plane) elde edilmesidir. Smiflandirmada genellikle {—1, +1} seklinde sinif etiketleri ile temsil edilir.
Siniflandirilacak olan veriler, dogrusal olarak (AND ve OR problemi) ayrilabildigi gibi tek bir
dogruyla ayrilamayan (XOR problemi) yapida da bulunabilir. Bu nedenle DVM, verilerin durumuna
gore Dogrusal DVM ve Dogrusal Olmayan DVM olmak {izere iki gruba ayrilir.

DVM, karmasik veri setlerinde ve ¢oziimlenmesi zor orlintiilerin tanimlanmasinda etkili bir
O0grenme algoritmasidir. Algoritma, Onceden goézlenmemis verilerin siniflandirma kestirimi igin
orneklerden ayirt edebilen bir siniflandirma 6grenmesini gergeklestirmektedir. Bilindigi iizere, gergek
diinyada siiflandirma problemlerinin biiyilk cogunlugu ikiden daha fazla siniftan olugmaktadir. Bu
tiirden problemlerin ¢6ziimii i¢in ¢ok smifli bir DVM siniflandiricisina ihtiyag duyulmaktadir. Coklu
siniflandirma, ikili siniflandiricilarin birlestirilmesiyle elde edilebilir [17]. DVM siniflandiricisi, biiyiik
boyutlu verileri ele alma ve farkli veri kaynaklarini yiiksek dogrulukta modelleme esnekligi nedeniyle
Biyoinformatikte ve diger disiplinlerde yaygin olarak kullanilmaktadir [18].

5.4.1. Dogrusal DVM

DVM, egitim veri setinin dogrusal olarak ayrilabilme durumunda, en genis aralifa sahip
ayirma diizlemini bulmaya caligir. Sekil 5.2(a)’da gosterildigi tizere iki sinifli veri setini birbirinden
ayirabilen sonsuz sayida diizlem gizilebilir. Ancak buradaki amag, kendisine en yakin veri ornekleri
arasindaki mesafeyi maksimuma ¢ikaran diizlemi bulabilmektir. Bu mesafeye genellikle tolerans denir
ve buna kargilik gelen smiflandirici, maksimum tolerans siniflandiricist olarak bilinir. Sekil 5.2(b)’de
goriildiigii iizere sinir1 maksimuma ¢ikararak ayrimi yapan diizleme optimal ayirma diizlemi denir
[19]. Bu ayirma diizlemi, her iki tolerans sinirina esit uzaklikta bulunur. Tolerans simirlari {izerinde
bulunan veri Ornekleri ise destek vektorleri olarak adlandirilir. S6z konusu destek vektorleri, ait
oldugu smifin smirm belirler ve optimal ayirma diizlemine paralel bir diizlem tizerinde yer alir [20].
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Destek Vektorleri

O
M \
O ' Optimum

Hiper-Diizlem

(a) (b)

Sekil 5.2. Dogrusal DVM’lerde ayirma diizlemleri; (a) ki smifli bir problem icin hiper-
diizlemler, (b) Optimum hiper-diizlem ve destek vektorleri.

Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifli bir siniflandirma probleminde DVM’nin egitimi igin n
sayida ornekten olusan egitim verisinin {x;,y;},i = 1,2,...,n,y; € {—1,+1},x; € R% oldugu kabul
edilirse, optimal ayirma diizlemine ait karar fonksiyonu Esitlik 11°deki gibi olur:

B W-x +b>+1 +1
P lwex +bs-1, -1 ¢y

Burada R%, x; girdi oriintillerinin d boyutlu uzaymi, y; girdilerin {—1,+1} olarak
siniflandirilacag: etiketleri, w ¢oklu diizlemin normalini (agirlik vektorii), b egilim degerini (bias)
temsil etmektedir. Optimal ayirma diizleminin belirlenebilmesi i¢in bu diizeleme paralel olan sinirlarin
belirlenmesi gerekir. Yani destek vektorlerinin bulunmasi gerekmektedir. Bu islem Sekil 5.3’te
goriildiigi lizere w - x; + b = +1 seklinde ifade edilir [19].

Destek Vektorleri

A
o ® O % Optimum Hiper-Diizlem
v Ww-x+b=0

Sekil 5.3. Dogrusal olarak ayrilabilen veri setleri.

Tolerans degerinin maksimuma g¢ikarilmasi i¢in |lw|| ifadesinin minimum hale getirilmesi
gerekir. Bu durumda optimal diizlemin belirlenebilmesi i¢in Esitlik 12°deki gibi siirli optimizasyon
probleminin ¢éziimlenmesi gerekir.

minF”sz} @)
2

Buna bagli sinirlamalar ise y;(w-x; + b) —1 > 0 seklinde ifade edilir. Bu optimizasyon
problemi Lagrange denklemleri kullanilarak ¢oziilebilir. Bu islem sonrasinda Esitlik 13’deki gibi;
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k k
L(W,b,a):%HWHZ—Zaiyi (w-x +b)+> o (13)
i=1 i=1

esitligi elde edilir. Sonug olarak, dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifli bir problem i¢in karar
fonksiyonu Esitlik 14’deki gosterildigi sekilde yazilabilir;

f(X):sign(Zk:ﬂ,lyi(X-Xﬁb)] (14)

i=1

5.4.2. Dogrusal Olmayan DVM

Tibbi goriintiilerin simflandirilmasinda oldugu gibi diger bir¢ok goriintii isleme probleminde
de Sekil 5.4(a)’da gosterildigi sekilde verilerin dogrusal olarak ayrilmasi miimkiin degildir. Bu
durumda, egitim verilerinin bir kismmin optimum hiper-diizlemin diger tarafinda kalmasindan
kaynaklanan problem pozitif bir yapay degiskenin (¢;) tanimlanmasi ile Sekil 5.4(b)’de gosterildigi
gibi ¢oziilmesi miimkiin olur [19]. Smir degerinin maksimum hale getirilmesi ve yanlis siiflandirma
hatalarinin minimum hale getirilmesi arasindaki denge pozitif degerler alan ve C ile gosterilen bir
diizenleme parametresi (0 < C < o) tanimlanmasiyla kontrol edilebilir [21]. Diizenleme parametresi
ve yapay degisken kullanilarak dogrusal olarak ayrim yapilamayan veriler i¢in optimizasyon problemi
Esitlik 15°deki gibi:

minE”w”2 +Ci§i} (15)
i=1

seklini alir. Buna bagli smirlamalar ise yi((w, x;) + b) —1>1-¢, & = 0 seklinde ifade
edilir.

Destek Vektorleri

o O O \ Optimum Hiper-Diizlem

> wex+b=0

(b)

Sekil 5.4. Dogrusal olmayan DVM’lerde ayirma diizlemleri; (a) Dogrusal olarak ayrilamayan
veri seti, (b) Dogrusal ayrilamayan veri setleri i¢cin ayirma diizleminin belirlenmesi.

Esitlik 15°te ifade edilen optimizasyon probleminin ¢oziimil i¢in Sekil 5.5’te goriilecegi {izere
girdi uzayinda dogrusal olarak ayrilamayan veri, 6zellik uzayr olarak tanimlanan yiiksek boyutlu bir
uzayda goriintiilenir [19]. Boylece verilerin dogrusal olarak ayrimi yapilabilmekte ve sinmiflar
arasindaki hiper-diizlem belirlenebilmektedir.
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Girdi Uzayi Ozellik Uzayi

Sekil 5.5. Cekirdek fonksiyonu kullanarak veri setinin daha biiyiik bir boyuta doniistiiriillmesi.

DVM’leri matematiksel olarak K(X,x;) = @(X) - ¢(x;) seklinde ifade edilen bir g¢ekirdek
fonksiyonu yardimiyla dogrusal olmayan doniisiimler yapilabilmekte ve bu sekilde verilerin yiiksek
boyutta dogrusal olarak ayrimina imkan saglamaktadir. Sonug olarak, ¢ekirdek fonksiyonu kullanarak
dogrusal olarak ayrilamayan iki sinifli bir problemin ¢éziimii ile ilgili karar kurali Esitlik 16’daki
sekilde yazilabilir [22]:

f(x):sign@aiyigp(x)(p(xi)mj )

DVM’ler ile gerceklestirilecek bir smiflandirma islemi i¢in kullanilacak g¢ekirdek fonksiyonu
ve bu fonksiyona ait optimum parametrelerin belirlenmesi esastir.

5.4.3. Cekirdek Diizenlemesi ve Fonksiyonlar1

Denklemler doniistiiriilmiis uzayda iki vektoriin i¢ ¢arpimi bi¢imindedir. Boyut sorunundan
dolay1 hesaplanmasi zordur. Bu sorunu onlemek amaciyla “Cekirdek Diizenlemesi” Onerilmistir.
Cekirdek diizenlemesi yapilarak doniistiiriilmiis uzaydaki @(x) vektorii yerine girdi uzayimndaki
verilerden olusturulan bir g¢ekirdek fonksiyonu (Cizelge 5.1) ile islemler yapilir. Orijinal veriyi
kullanarak doniistiiriilmiis uzayda bir benzerlik hesaplamasi yapar.

Cizelge 5.1. DVM’de kullanilan temel cekirdek fonksiyonlar: ve parametreleri.

Cekirdek Fonksiyonu Matematiksel Ifadesi Parametre
Lineer Cekirdek K(x,y)=xy+c
Polinom Kerneli K(x,y) = (xy + ¢)@ Polinom derecesi
Radyal Tabanli Fonksiyon ol 112
Kerneli K(x,y) = e Vlx—xil Kernel boyutu
K(x,y)
1
— 2 ©
Pearson VII (PUK) T Pearson genisligi
Kerneli - 2\/||x —yl2v2(/w) — 1 parametreleri
o

Sigmoid Cekirdek K(x,y) = tanh(ax -y — b)

Cekirdek fonksiyonuna 6zgii parametrelerin yaninda tim DVM igin diizenleme parametresi
C’nin (tolerans) kullanici tarafindan belirlenmesi gerekir. Bu parametre i¢in olmasa gerekenden ¢ok
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kiigik veya c¢ok biiyilk degerler segilmesi durumunda optimum hiper-diizlem dogru
belirlenemeyeceginden, siniflandirma dogrulugunda ciddi diisiis beklenmektedir.

5.4.4. Cok Sitmfh DVM

DVM’de, ikiden fazla sinif olmasi durumunda, ele alinan problemin ¢oziimi igin {i¢ farkli
yaklasimdan birisi izlenir:

1. Problemin ikili gruplara indirgenmesi (bire bir, one-to-one)
2. Problemin tek gruptan biitiin gruplara modellenmesi (bire ¢ok, one-to-many)
3. Cok sinif siralama DVM (Multiclass Ranking SVM)

Bu yaklagimlardan en ¢ok kullanilan “bire bir” yontemine gore; drnegin bir girdinin A, B ve C
olmak iizere li¢ siniftan hangisine girecegi bulunmak istenirse; bu smiflar oncelikle ikili gruplar
halinde egitirsek siniflarin birbirine gore carpanlari ¢ikartilir. Coklu smiflandirmada kullanilan bire
¢ok yaklagimina (one-to-many) gore de problem “kazanan hepsini alir” (Winner takes all) haline
doniismektedir. Bu yaklagimda yeni gelen bir girdinin siniflandirilacag: alternatiflerden birisi digerine
gore baskin olmakta ve sonugta bu sinif secilmektedir. Ancak bu yaklasim bir 6nceki yaklagima gore
daha az tercih edilmektedir. Son olarak, ¢oklu siif siralama (multiclass ranking) yaklagimina gore
siniflar tizerinden bir DVM calisarak, bu smiflarin biitiin iiyelerini igeren bir siniflandirma yapmaya
calisir. Ancak bu yaklasim diger iki yaklasimdan daha az tercih edilir olmasinda bu yaklasimda egitim
siiresinin digerlerine gore inanilmaz oranda yiiksek olmasi ve sonucun bulunamama ihtimali 6nemli
rol oynar.

5.5. Naive Bayes

Naive Bayes (NB) Siniflandiricisi, Bayes teoremine (Thomas Bayes, 1702-1761) dayanan
basit bir olasiliksal siniflandirma yontemidir. Bayes teoreminde (BT), birbirinden bagimsiz olan ve
rastgele iki olaym (X ve Y) arka arkaya gergeklestigi durumlarda, bu iki olaydan birinin ger¢eklesmesi
durumunda ikinci olayin gerceklesme olasiligit P(X NY) ifadesi ile gosterilebilir. Degisme &zelligi
sayesinde Esitlik 17°deki gibi ¢arpim kurali iki farkli ifade ile yazilabilir;

P(XY)=P(X|Y)P(Y)=P(Y|X)P(X) (17)

Bayes teoremi, rassal bir siirece bagli olarak ortaya cikan rasgele bir X olay1 ile diger bir
rasgele Y olayi igin kosullu olasiliklar ve marjinal olasiliklar arasindaki iliskiyi tanimlar (Esitlik 18).

_P(X[Y)P(Y)

P(Y|X)_ P(X)

(18)

Herhangi bir problemde gerceklesmesi muhtemel bagimli durumlarin olasiliklar1 yukarida
verilen Bayes esitligi ile hesaplanir. Bu esitlikte P(X) ifadesi problemin girdi olasihigini, P(Y) ifadesi
olasi ¢ikig durumunun olasihigini ve P(Y |X) ifadesi ise daha once gerceklesen X girisine karsin Y
¢ikist durumlarinin olasiligini temsil etmektedir [23]. NB smiflandirma tekniginde, her bir iliskiden
kosullu bir olasilik olusturmak i¢in bagimli ve bagimsiz 6zellikler arasindaki iliskiyi analiz eder. Yeni
bir 6rnegi siniflandirmak i¢in bagimli degisken iizerinde bagimsiz degiskenlerin etkilerini birlestirerek
bir tahmin yapilir [24]. Bu yontemde siniflandirma islemi i¢in; ilk asamada, muhtemel ¢ikis durumlar
icerisindeki en biiyiik olasiliga sahip olan durum yypy (Mmaximum a posteriori hypothesis) olarak
belirlenir.

Yven = argmax P(Y =Y | X) (19)

yjeY
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Burada, y; muhtemel j. ¢ikis durumunu ve X degiskeni ise sinif atamasi yapilacak olan giris
ornegini ifade etmektedir. BT kullanilarak Esitlik 19’daki denklem sdyle yazilabilir:

P(y,-\ Xl’Xz,...,Xn)P(yj)

- 20
Yuaer ar%jjrerlax P(X, %y, X,) )
Vuew =AGMAXP (%, %0 %, ;)P (¥, @

yjeY

Egitim verisine dayanarak Esitlik 19°daki iki terim hesaplamir. Her P(y;) degeri, egitim
verisinde gegen, her hedef deger y;’nin frekansi sayilarak kolaylikla hesaplanabilmektedir. Bu
terimlerin sayisinin muhtemel ornekler ile hedef degerleri ¢arpimina esit olmasi probleme neden
olabilir. Bu nedenle, daha reel degerler elde edebilmek igin her bir 6rnegin, 6rnek uzayinda defalarca
gosterilmesi gerekir. Naive Bayes smiflandiricisi, 6zellik degerlerinin hedef degerden bagimsiz olmasi
kabuliine dayanir. Bir bagka deyisle, (xq,x,...,X,) baglaminin olasihigi, herbir o6zellige ait
olasiliklarmin ¢iktisidir [25].

Giris 6rneginin birden ¢ok 6zellige sahip olmasi durumda, Bayes formiilii farkli bir bigime
doniisecektir. Bir¢ok niteligin kesisimi goriiniimiindeki veri 6rnegi i¢in hedef sinif tahmininde tiim
ozellikler i¢in Esitlik 22°deki gibi kosullu olasiliklarin ¢arpimi hesaplanmalidir.

v,)=T1P(x|v,) 22)
i=1

Burada, X = (xq, x5, ..., x,) giris 6rnegi olup n adet 6zellikten olugmaktadir. NB siniflandirict
ile BT hesaplamalarinda dikkat edilmesi gereken en Onemli farklilik, siniflandiricinin olasilik
degerinden daha ¢ok “hedef sinifi” bulmaya odaklanmis olmasidir. BT’de paydada bulunan deger, tiim
hedef durumlarin olasilik hesaplarinda ortak oldugundan NB siniflandiricida ihmal edilir. Bu durumda
cok ozellige sahip girislerde NB formiilii Esitlik 23’deki gibi olur.

P(xi,xz,...,xn

Yye = argmax P(yj)f[P(xi\ Y;) (23)
i=1

y]EY

Burada yyp, NB smiflandiricisinin  ¢iktising, yani smifin1 temsil eder. Kisaca, NB
siniflandirma yontemi, gesitli P(y;) ve P(x;|y;) terimlerinin egitim verisi {izerindeki frekanslarina

dayanarak hesaplandigi bir 6grenme stirecidir [25].
5.6. Multinomial Logistic Regression

Regresyon analizi, aralarinda sebep-sonug iliskisi bulunan iki veya daha fazla degisken
arasindaki iliskiyi belirlemek ve bu iliskiyi kullanarak, konu ile ilgili tahminler ya da kestirimler
yapabilmek amaciyla kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Bu yontemde iki veya daha fazla degisken
arasindaki iliski agiklamak i¢in matematiksel bir model kullanilir ve bu model “Regresyon Modeli”
olarak adlandirilir. Bagimli degiskenin normal dagilim gdosterdigi ve siirekli bir degisken oldugu
durumlarda “Dogrusal Regresyon (DR)” analizi kullanilabilir. Bagimli degiskenin kategorik olmasi
durumunda “Lojistik Regresyon (LR)” ve “Multinomial Lojistik Regresyon (MLR)” analizi tercih
edilen yontemlerdir [26-28]. LR, iki bagimli degisken i¢in tasarlanmig dogrusal olmayan bir regresyon
modelidir. LR, literatlirde “Logit Regresyon” olarakta adlandirilmaktadir [29]. MLR ise bagimh
degiskenin en az li¢ veya daha fazla kategori igerdigi [30] ve degerlerinin siniflayict 6lgekle elde
edildigi durumlarda, bagimli degisken (V) ile bagimsiz degiskenler (X) arasindaki neden sonug
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iligkilerini agiklamak igin kullanilmaktadir [27, 28, 31]. Bu analizde amag, kategorik olarak bagimli
degiskenlerin degerini tahmin etmek oldugundan, aslinda burada yapilmaya calisilan iki veya daha
fazla kategoriye iligkin “iiyelik” tahminidir. Buna gére, amaglarindan birinin siniflandirma, digerinin
ise bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkileri aragtirmak oldugu ifade edilebilir [32]. Bir
diger ifade ile, gozlemleri ait olduklar1 siniflara en dogru sekilde atayacak ve gozlemlere iligkin
yapilar1 ve risk faktorlerini belirleyebilecek modeli kurmayr amaglamaktadir [33]. LR’de, bir p
olayinin olma olasiliginin kendi disinda kalan diger olaylarin olma olasiliklarinin oranina “odds” ya da
“{istlinliik” degeri denilmektedir (Esitlik 24) ve bu oran, LR modelinin dogrusallastirilmasi esnasinda
doniisiimii kolaylastirict bir islev vazifesi gormektedir.

odds= P - ()
1-p 1-z(x)

(24)

LR modeli, genel dogrusal modellerin binom dagilimli olarak bagimli degiskenler i¢in elde
edilmis olan 6zel bir bi¢imidir ve Esitlik 25°deki gibi ifade edilir;

(25)

7z(x) _ o+ BX + BoX, +...+,[>’pxp

1+ ea+,81xl+ﬁ2x2 +o 48Xy

Burada, m(x) incelenen bir olaym goriilme olasihgimi, a bagimli degisken sabitini,
B1, B2, -, Bp bagimsiz degiskenlerin regresyon katsayilarini, xq, Xy, ..., X, bagimsiz degiskenleri, p

bagimsiz degisken sayisini ve e hata terimini temsil etmektedir. MLR modeli, Esitlik 26’da
gosterildigi sekilde, iki durumlu olan LR modelinin genisletilmis bigimidir.

Q; +,31J-Xli +ﬂ2jX2i ++ﬂpJXp

e
ﬂ.j (Xi ) - = O+ By X+ Py i Xoi +et Pri X (26)
1+Ze i jMi 2721 T T Ppjfp

=1

Burada, ji,j,, ...,jr olmak tizere k adet kategoriyi, iq,i,,...,i, olmak iizere n adet olasi
bagimsiz degisken seviyelerini temsil etmektedir. Lojistik regresyon analizinin 6zellikle son 20 yildir
askeri konularda, meteorolojide, i¢ go¢ hareketlerinde ve egitim alaninda kullaniminin arttigi
gorlilmektedir. Bu artisin en 6nemli sebeplerinden birisi, istatistik ile ilgili paket programlarinin
kullaniminin yayginlasmis olmasidir. Ancak yine de daha yaygin kullanildigi alanlardan birinin tip
oldugu goriilmektedir [32]. Lojistik modelin biyolojik deneylerin analizi i¢in kullanimi ilk olarak
Berkson (1944) tarafindan onerilmis, Cox (1970) bu modeli gdzden gegirerek c¢esitli uygulamalarini
yapmuistir [34].

6. SONUCLAR

Insanlik teknolojik gelismelerle birlikte, hayatinin bircok alaninda bilgisayarlar sayesinde
zorlu analizleri inceleyebilir ve uzun siirecek islemleri kisa siirede ¢ozebilir hale gelmistir. Son
zamanlarda bilgisayarlar ile gergeklestirilen islemler, gectigimiz yillara oranla farkli bir boyut
kazanmistir. Insan beyninin ¢alisma yapist giiniimiizde genel hatlariyla belirlenebilmis olsa da
belirlenen bu yapiya benzer sekilde bilgisayarlarin, yani makinelerin, calisma prensiplerinin
yapilandirilmas1 amaglanmistir. Sonug olarak insan dogasindan kaynakli kisitlardan arindirilmas, fakat
insan beyninin sahip oldugu karmasik veri isleme yetenegine sahip makine dgrenme yontemleri
gelistirilmistir. Bu yontemlerde, veri setinin Ozelliklerine ve erisilmek istenen amaca gore farkl
teknikler (farkli algoritmalar) kullanilarak, karar veren modeller gelistirilmistir. Makine 6grenmesi,
gercek hayattaki karar verme ihtiyaglarii karsilamak i¢in modellerinin gelisimini hedefler. Bu
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dogrultuda bir¢cok alanda basarili bir sekilde uygulanmaktadir. Bu calismada, makine Ogrenme
algoritmalar1 hakkinda genel bilgiler ve literatiirde en ¢ok kullanilan Karar Agaci, Rastgele Orman, K
En Yakin Komsu, Destek Vektor Makinalari, Naive Bayes ve Multinomial Lojistik Regresyon
algoritmalarinin ¢alisma prensipleri agiklanmigtir.
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1. GIRIS

Giintimiizde Endistri 4.0 kavraminin ortaya ¢ikmasiyla yani sanayinin dijitallesmesi ile
beraber tiim sektorleri etkileyen bir degisime taniklik etmekteyiz. Bu degisimin yeni is modellerinin
ortaya ¢ikmasina ve birgok sistemin yeniden sekillenmesine neden oldugu gorilmektedir. Kullanilan
teknolojiler katlanarak artan bir hizla giinliik olarak degil, anlik olarak degismekte ve gelismektedir.
Bu noktada isletmelerde kullanilan kurumsal bilgi sistemlerinin giiniin degisen teknolojik kosullarina
gore yeniden yapilandirilmasi veya ihtiyaglar dogrultusunda gelistirilmesi gerekmektedir. Kurumsal
bilgi sistemleri, isletme igerisinde yer alan insan giicii, malzeme, finans, zaman gibi biitiin kaynaklarin
etkin bir sekilde kullanilmasina olanak saglayan uygulamalar olarak karsimiza ¢ikmaktadirlar. Ayrica,
kurumsal bilgi sistemi uygulamalari, isletme igerisindeki is silireclerinin otomatize edilmesini
gerceklestirmek  lizere gelistirilen, karmagik iligkilere sahip biiyilk miktardaki verinin
goriintiilenmesini, islenmesini ve saklanmasini saglayan uygulamalardir.

Kiiresellesen diinyada isletmeler, varliklarini koruyarak rakipleri ile rekabet edebilmeleri igin
dijital doniisiim siirecini gdz oniinde bulundurarak yonetim stratejilerini ve is yapis sekillerini yeniden
degerlendirmelidirler. Dijital doniisiim, teknolojinin tiim paydaslar tarafindan kullanilmasini ve kurum
varliklarinin dijitallesmesini gerektirmektedir. Dijitallesme ile beraber kurumlar is yapis sekillerine
gore Miisteri Iliskileri Yonetimi (Customer Relationship Management — CRM), Kurumsal Kaynak
Planlamasi1 (Enterprise Resource Planning — ERP), Tedarik Zinciri Yonetim Sistemleri (Supply Chain
Management Systems — SCMS), Is Zekas1 Coziimleri (Business Intelligence Solutions — BIS), insan
Kaynaklar1 Yo6netim Sistemleri (Human Resources Management Systems - HRMS), Kurumsal
Uygulama Entegrasyonu (Enterprise Application Integration — EAI) gibi ¢ok ¢esitli yazilim ¢oziimleri
kullanmaya baglamislardir. Kurumsal bilgi sistemi uygulamalarinin gelistirilmesi noktasinda bu
uygulamalarin isletmenin ihtiyaclarina cevap verebilecek sekilde yapilandirilmasi, zamaninda ve
belirlenen biitceye gore tamamlanmasi 6nemlidir. Bunu saglamak icin proje ydnetim siireclerinin
dogru bir sekilde ele alinmasi1 ve takip edilmesi gerekmektedir. Etkin proje yOnetiminin yaninda
yazilim yasam-dongiisii adimlarinin dogru takip edilmesi de onemlidir. Kullanilan yagam-dongiisii
veya cevik yazilim gelistirme metodolojisine uygun olarak her adimda planlama, dokiimantasyon ve
test islemleri gergeklestirilmelidir. Ozellikle, proje ile ilgili gereksinimlerin eksiksiz ve dogru bir
sekilde belirlenmesi ve analiz edilmesi projenin basarisi i¢in 6nem arz etmektedir. isletme hedeflerinin
ve ihtiyaclarmin tanimlanmasi ile beraber paydaslara deger katan ¢o6ziimler Onerilerek isletme
icerisindeki degisimin baslamasina “is analizi” &nciiliik eder. Is analizi yapilirken isletmenin sahip
oldugu yetkinlikler géz oniinde bulundurularak is ihtiyaclari belirlenir. Is ihtiyaglari ve bu is
ihtiyaglarina uygun ¢oziim stratejilerinin belirlenmesi ile beraber kurumsal bilgi sistemlerinin
gelistirilmesine baslanilir.

Son yillarda kurumsal bilgi sistemi uygulamalarmmin gelistirilmesi noktasinda Scrum
(Schwaber, 2004), XP (Beck, 2004), RUP (Kruchten, 2003), Kanban (Stellman ve Greene, 2013),
Lean Practices (Miletic ve Miletic, 2017) gibi ¢evik yazilm gelistirme metodolojileri
kullanilmaktadir. Cogu kaynakta bir proje yonetim felsefesi olarak ele alinan bu ¢evik metodolojiler,
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isletmenin bilgi sisteminden ihtiyac duydugu gereksinimlerin belirlenen zaman ve biitcede
kargilanmasini saglamada bagarili olmustur. Cevik metodolojilerin disinda yazilim projelerinin
yonetilmesinde disiplinli yontemler olarak ta adlandirilan ISO 12207 (Degerli ve Ozbudak 2017),
CMMI (Chrissis, Konrad & Shrum, 2011), ISO 15504 (Rout, 2004) gibi yazilim siire¢ gelistirme ve
iyilestirme modelleri kullanilabilmektedir. Bu modeller yazilim projeleri igerisindeki siireglerin
olusturulmasi, yonetilmesi, degerlendirilmesi ve iyilestirilmesi konusunda birer rehber olarak yer
almaktadirlar.

Yazilim projeleri i¢in gerekli planlama, kontrol, izleme faaliyetlerini hem ¢evik
metodolojilerin hem de disipline yontemlerin kullammi ile gergeklestirilmesi miimkiindiir. Diger
projelerin aksine yazilim projeleri, isletmenin ihtiyag¢ duydugu gereksinimleri karsilamalidir. Proje
yOnetimi igerisinde bu gereksinimleri karsilamak i¢in projeye yonelik hedefler ve kurumsal paydaslar
belirlenmelidir. Gereksinimlerin tamami karsilandiginda, proje yonetimi ile ilgili hedefler de yerine
getirilmis olacaktir. Proje yonetim siireclerine gereken onem verilmez ise, isletme projenin mevcut
durumu hakkinda herhangi bir bilgiye sahip olamayacaktir. Ayrica, projenin gelecekte istenilen
hedefleri karsilayip karsilayamayacagi konusunda herhangi bir ¢ikarimda bulunamayacaktir. Bu tiir
belirsizlikler projenin basarisizligina davetiye ¢ikaracaktir.

Bu calismada kurumsal bilgi sistemi uygulamalarini gelistiritken etkin bir proje yonetim
stirecinin nasil olusturulabilecegi hakkinda kullanilabilecek proje yonetim yaklagimlarindan
bahsedilecektir. Calisma igerisinde proje, proje yoOnetimi ve yazilim proje yoOnetimi gibi temel
kavramlar ele alinacaktir. Yazilim proje yonetiminde popiiler olarak kullanilan cevik yazilim
gelistirme yontemlerinden bahsedilecektir. Bu yontemler igerisinden en fazla bilinen ve kullanilan XP,
Scrum, RUP, Kanban ve Lean Practices yontemlerinin temel felsefesine ve aralarindaki farkliliklara
deginilecektir. Ayrica, proje yonetimi konusunda ele alinabilecek disiplinli yontemlerden biri olan ve
yazilim projelerinde son 30 yildir en fazla tercih edilen CMMI modeline yer verilecektir. CMMI
modelinin yapisi, model gosterimleri ve CMMI’1in proje yonetimi ile ilgili siire¢ alanlart bu baslik
altinda incelenecektirr, CMMI modelinin kullanimi ile proje yonetiminde basari nasil saglanir
sorusunun cevabi da bulunmaya galisilacaktir.

2. PROJE YONETIMI
2.1. Proje Nedir?

Proje kavramu ile ilgili olarak literatiirde bakildiginda pek c¢ok tanim vardir. Proje, belirli bir
amag ve kapsam dogrultusunda baslangi¢ ve bitis siiresi belli olan, tanimlanmis biitce ile bir yontem
veya metodolojinin takip edilmesine yonelik olarak gerceklestirilen planlanmis aktiviteler biitiiniidiir.
Baska bir tanim ile proje, benzersiz bir {irlin veya hizmetin yaratilmasini saglamaya yonelik
gerceklestirilen faaliyetler dizisi olarak ta ifade edilebilir. Proje kavrami kisaca, belirli bir sonuca
ulagsmak i¢in tamamlanmasi gereken bir dizi gorev olarak ta tanimlanabilir. Projeler, bir isletmeye
yenilik getirmek {izere bir degisim ihtiyact sonucu ortaya cikarlar. Herhangi bir kurumsal bilgi
sisteminin daha ileri bir diizeye gelebilmesi amaciyla bu degisim ihtiyaclar1 yeni projeler olarak ele
almabilinir. Projeler genellikle, isletme tarafindan tanimlanabilen bir problemin ¢oziimiine yoneliktir.

Giliniimiiziin refah seviyesini olusturan biitiin endiistriyel araclar, {iretimi yapilan her tiirli
iiriin, ¢cevremizde gordiigiimiiz binalardan tutun hemen hemen her sey cesitli projelerin {iriinleri olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Bu projelerin planlanmasi ve yonetilmesi ile insanogluna fayda saglayacak,
ihtiyaclarin1 giderecek ve problemlerine ¢Oziim Onerileri getirecek tirlinlerin ortaya ¢ikarilmasi
saglanmistir.

2.1.1. Projelerin Karakteristik Ozellikleri

Projeler, isletme tarafindan iistlenilen gilinliik faaliyetlerden ziyade, 6zel olarak ele alinan uzun
vadede igletmenin yasam giiciinii etkileyen faaliyetlerdir. Bir proje karakteristik olarak asagidaki
ozelliklere sahiptir:
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e Zaman Cizelgesi (Timeline): Her bir proje, baslangi¢ ve bitig noktas1 ile 6l¢iilebilen
belirli bir zaman cizelgesine sahiptir.

e Kaynaklar (Resources): Her bir proje siirli bir sermaye ve insan giicii kaynagina
sahiptir.

e Araclar (Tools): Projelerin planlanmasi noktasinda ozel tip arag ve teknikler (Gantt
semalari, vb.) kullanilir.

e Ekipler (Teams): Projeler igerisinde gesitli alanlarda uzmanlik isteyen ekiplere ihtiyag
vardir.

Bu verilerin diginda projelerin sahip oldugu 6zelliklerden biri tekrarlanmamalaridir, yani bir
kereye mahsus yapilirlar. Projelerin gergeklestirilmesi noktasinda mutlaka plan yapilmasi gerekir. Her
proje isletmenin ihtiyag duydugu o6zel hedeflere veya iriinlere yonelik olarak belirli bir amag
dogrultusunda gerceklestirilir. Istenilen sonuca ulasildiginda proje sonlandirilir.

2.1.2. Proje Yasam Dongiisii

Tipik olarak bir proje; baslatma (initiation), proje tanimlama (project definition), yapilabilirlik
calismasi (feasibility study), proje yiiriitme (project execution) ve proje sonucu (project conclusion)
olmak iizere bes asamadan olugsmaktadir. Bu asamalarin her birinin, projenin genel basarisi {izerinde
kendi 6nem ve etkisi vardir.

Baslatma Asamasi: Projenin bu asamasinda miisterilerden alinan geri bildirimler analiz edilir.
Miisteriden gelen talepleri karsilamak iizere mevcut iriiniin diizenlenmesi yoksa sifirdan yeni bir
{irlinlin gelistirilmesi gerektigi konusunda beyin firtinas1 yapilir.

Proje Tanimlama: Projenin bu asamasinda, miisteriler tarafindan ortaya atilan problemin
¢Oziimiiniin tanimlanmasina yonelik ¢aba harcanilmaktadir.

Yapilabilirlik Calismasi: Bu asamada projenin planlamasi yapilir ve projeye iliskin belirli
doniim noktalar1 (milestones) belirlenir.

Proje Yiiriitme: Bu asamada, Onceki asamada olusturulan tiim faaliyetler ve doniim noktalari
zamaninda ve diizenli bir sekilde yiiriitiilir. Ayrica, bu asamada maksimum seviyede tiim
kaynaklardan yararlanilir.

Proje Sonucu: Bu, projenin son asamasidir. Bu asamada, nihai {irlin veya hizmet ticari tiretim
icin operasyon ekibine teslim edilir.

2.2. Proje Yonetimi

Proje yonetimi, bir projeyi belirli gereksinimlere gore tamamlamak i¢in bilgi, beceri, ara¢ ve
teknikleri uygulama pratigidir. Bagka bir ifade ile proje yoOnetimi; proje hedeflerine ulasmak ig¢in
mevcut kaynaklar1 en etkin bi¢imde planlama ve proje aktivitelerini kontrol etme siireci olarak
tanimlanabilir (Tapsiz, 2018). Proje yonetimi kapsaminda; problemi tanimlama, problemi ¢6zmek i¢in
bir plan olusturma ve daha sonra problem c¢oziilene kadar bu plan iizerinden ilgili yiiriitme islemini
saglama faaliyetleri gergeklestirilir. Kagit lizerinde bu kulaga basit gelebilir, ancak siirecin her
asamasinda projeye dahil olan birgok etken vardir (Project Management Basics, 2020).

Etkin bir proje yonetim siirecinin takip edilmesi sonucu, bir proje belirlenen biitce dahilinde
zamaninda tamamlanmigsa ve miisterinin ihtiya¢ duydugu performans gereklerini eksiksiz bir sekilde
yerine getirmigse basarili sayilir. Son yillarda gelistirilen projelerin teknolojik gelismelerin etkisi ile
daha kapsamli bir icerige sahip olmasi, kiiresellesmenin getirdigi rekabet ortami, uluslararasi is
yapabilme olanaklarindaki artig, bilgi sistemleri {izerinden isletme faaliyetlerinin diizenli olarak
izlenebilmesi ve gerekirse miidahale edilebilmesi gibi nedenlerden dolay1 proje yoOnetiminin
poplilaritesi artmistir.
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2.3. Yazihm Proje Yonetimi

Yazilim proje yoOnetimi, yazilim ve web projelerinin planlanmasi, programlanmasi, kaynak
tahsisi, yiiriitiilmesi, takibi ve teslimi i¢in ayrilmig olan proje yonetimi dalini ifade eder.

Yazilim mihendisligi agisindan proje ydnetimi, geleneksel proje yonetiminden farklidir.
Bunun nedeni ise yazilim projelerinin birden fazla test, glincelleme ve miisteri geri bildirimi gerektiren
benzersiz bir yasam dongii siirecine sahip olmasidir. Son yillarda, bilgi teknolojileri ile ilgili projelerin
¢ogu, miisteri ve paydas geri bildirimlerine bagli olarak artan ig hizina ayak uydurmak igin ¢evik
tarzda yonetilir. Bunun nedeni miisterilere talep edilen iirlinii eksizsiz bir gekilde kisa siire teslim
ederek, miisteri memnuniyetini arttirmaktir.

Bir kurumsal bilgi sisteminin gelistirilmesine yonelik olarak yazilim proje yOnetimi ti¢ temel
adimi igermektedir. Sekil 1°de yazilim proje yonetiminin bu ii¢ temel adim1 goriilmektedir.

g Yapalabiliclik Galismas
8

=

z Planlama

:

:E Projey: Yiiriitme

Sekil 1: Yazihm proje yonetimi adimlari

Yazilim proje yonetimi igerisindeki ilk temek adim yapilabilirlik ¢alismasidir. Herhangi bir
proje yoneticisi binlerce (veya milyonlarca) dolara mal olabilecek bir yazilim projesine yesil 151k
yakmadan once, yapilabilirlik calismasini gérmek ister. Bu calisma, yazilim projesine baglamadan
once yapilan 6n degerlendirme c¢alismasidir. Yazilim projesi ile ilgili olarak islevsel ve islevsel-
olmayan gereksinimler toplanilir (Schach, 2010). Flde edilen bu gereksinimlerin proje ile ilgili
gergeklestirilmek istenen hedefleri karsilayip karsilamadigina bakilir. Ayrica, maliyet-fayda analizi
yapilarak yazilim gelistirme ve isletme maliyetleri ile yeni sistemin getirileri hesaplanir (Hughes &
Cotterel, 2009). Sonu¢ olarak yapilabilirlik ¢alismasi, yazilim gelistirmenin gereklilik ve
onceliklerinin belirlendigi bir stratejik planlama gibidir.

Ilk adimda gerceklestirilen yapilabilirlik calismasi yazilim projesinin yapilabilir oldugunu
gosteriyorsa ikinci adim olan proje planlama calismalarina baslanilir. Biiyiikk yazilim projelerinin
gelistirilmesi noktasinda baslangicta projenin tamami icin detayli planlama yapilmaz. Baslangic
asamasi i¢in detayli bir plan, projenin tamamu igin ise bir taslak plan yapilir. Cilinkii, yazilim projesinin
onceki agsamalar1 tamamlandiktan sonra daha dogru ve detayl1 bilgilere sahip olunacagindan, sonraki
asamalarin planlanmasi baglangi¢ adimina birakilir.

Planlama agamasmin tamamlanmasinin ardindan projenin ylriitiilmesi adimia gegilir.
Projenin yiritiilmesi adimi yazilim projesinin mimarisine uygun olarak ele alinan tasarim, kodlama,
entegrasyon ve test alt-sathalarini igerir (Hughes & Cotterel, 2009). Projenin yiiriitiilmesi, proje
yoOnetim planinda belirtilen yazilim yasam-dongiisii, ¢evik yazilim gelistirme metodolojisi veya bir
disipline model iizerinden takip edilebilir.

2.3.1. Yazihm Projelerini Diger Projelerden Ayiran Farklar

Genel proje yonetimi igerisinde yer alan bir¢ok teknik, aynm1 zamanda yazilim proje yonetimi
icin de uygulanmaktadir. Ancak, yazilim projeleri diger projelerden farkli bir yapiya sahiptir. Bu
konuda Fred Brooks tarafindan yapilan bir ¢alismada (Brooks, 1987), yazilim projelerini diger
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projelerden farklilastiran karakteristik Ozellikleri; goriinmezlik, karmagiklik, uygunluk ve esneklik
olarak tanimlamistir.

Brooks tarafindan yapilan bu ¢aligmada, goriinmezlik 6zelligi; koprii gibi fiziksel bir yapiy1
inga ederken bu kopriiniin gelisiminin gozlemlenebilecegi, ancak bir yazilim projesi lizerindeki
gelisimin ise hemen gozlemlenemeyecegi ifade edilmistir. Ayrica, yazilim proje yOnetiminin,
goriinmezligi goriinlir hale getirme siireci olarak ele alinabilecegi belirtilmistir. Bu c¢alismada
karmasiklik 6zelligi ise, yazilim projeleri i¢in yapilan harcamalar dikkate alindiginda, diger projelere
gore daha karmasik bir yapiya sahip oldugu ifade edilmistir. ilgili calismada uygunluk dzelligi icin ise,
geleneksel miihendislerin fiziksel sistemleri belirli sabit kurallar gergevesinde belli malzemeler
kullanilarak gergeklestirdigi, ancak yazilim gelistiricilerin yazilim projelerini miisteri gereksinimlerine
uygun sekilde gerceklestirmek zorunda olduguna deginilmistir. Esneklik 6zelligi i¢in ise, giic olarak
goriinen bir yazilimin kolayca degistirilebilecek esnek bir yapiya sahip oldugu ifade edilmistir. Bu
noktada, yazilim projeleri planlanirken ileride olabilecek olast degisiklikler g6z Oniinde
bulundurularak yazilim mimarisinin esnek bir yapiya sahip olmasina dikkat edilmelidir (Hughes &
Cotterel, 2009).

3. PROJE YONETIM YAKLASIMLARI

Her proje yoneticisi, dogru proje yonetim yaklasimini segmenin isi dogru yapmak kadar
onemli oldugunu bilir. Sektdrde kullanilan Scrum, XP (Extreme Programming — U¢ Programlama),
Kanban, RUP (Rational Unified Process), Lean Practices (Yalin Uygulamalar) gibi birgok ¢evik proje
yoOnetim yaklagimi bulunmaktadir. Bunlarin disinda disiplinli yontemler icerisinde yer alan ve sektdrde
kabul gormiis bir siire¢ modeli olan CMMI yer almaktadir. Bu proje yonetim yaklagimlarinin her
birinin kendine has kurallari, ilkeleri, siiregleri ve uygulamalar1 vardir.

Hangi proje yonetim yaklasiminin se¢ilmesi ve uygulanmasi gerektigi tamamen tistlenilecek
projenin tiirline baglidir. Proje yoneticileri, kaynaklarin ve zamanin kullanimini en ist diizeye
¢ikarmak amaciyla bir proje yonetim yaklasimini tercih etmek zorundadirlar.

Akilda tutulmasi gereken bir sey, aralarindan secim yapabileceginiz bir¢ok proje yOnetim
yaklagimi olsa da “dogru” proje yonetim yaklasim diye bir sey olmadigidir. Bunun anlami, her proje
icin mitkemmel olan tek bir proje yonetim yaklasimi yoktur. Projelerin kapsami ve gereksinimleri
birbirinden farklidir, yani uygulanmasi gereken dogru proje yonetim yaklasimi da degisecektir.

Bu baglik altinda kurumsal bilgi sistemi uygulamalarinin gelistirilmesinde kullanilabilecek
popiiler proje yonetim yaklagimlarindan bazilarina deginilecektir.

3.1. Cevik Yontemler

Yazilim endiistrisinde sikca kullanilan proje yonetim yaklasimlarindan biri “Cevik (Agile)”
yontemlerdir. Bu yontemler, yinelemeli ve artimli yazilim projelerinde kullanilmak iizere oldukca
idealdir. Cevik yaklasim, miisteriler ile kendi kendini organize eden yazilim ekiplerinin ortak
cabalariyla taleplerin ve ¢oziimlerin gelistigi bir siirectir. Baglangicta yazilim gelistirme i¢in yaratilan
bu siireg, yazilim endiistrisinin son derece rekabet¢i ve siirekli degisen taleplerini kargilamayan Selale
(Waterfall) yonteminin yetersizliklerine ¢dziim olarak ortaya atilmistir. Ayrica, miisterilerin talep
ettigi yazilim {irlinlerine iliskin siirlimlerin belirlenen siirede ¢ikarilamamasi, miisterilerden gelen
degisiklik taleplerine geri doniis saglanamamasi, gelistirilen yazilim tirlinleri igerisindeki hatalarin geg
fark edilmesi, yazilim gelistirme siireci igerisinde gelen yeni taleplere gore yazilimin kendi yapisini
gelistirememesi gibi ¢esitli sorunlar ile karsilasilmasi ¢evik yontemlerin ortaya cikisini tetiklemistir
(Camoglu, Akbayir, Yiicalar & Bayrakli, 2010).

2001 yilinda Amerika’nin Utah eyaletinde bir araya gelen 17 endiistri liderinin ortak goriisii
ile “Cevik Yazilim Gelistirme Manifestosu” olarak adlandirilan bir bildiri hazirlanmig ve
yaymlanmistir. Yayinlanan bu “Cevik Yazilim Gelistirme Manifestosu”, 4 temel deger (Manifesto for
Agile Software Development, 2020) ve 12 temel ilkeden (Principles Behind the Agile Manifesto,
2020) olusmaktadir. Cevik proje yonetim yaklasimlart bu temel deger ve ilkeler {izerine kurulmustur.
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Cevik yazilim gelistirme manifestosunun amaci; yinelemeli gelisimi, ekip isbirligini ve degisikligi
kabul etmeyi destekleyen, agik ve olgiilebilir bir yap1 saglayarak yazilim gelistirmenin daha iyi
yollarini ortaya ¢ikarmaktir.

Cevik yaklagimlar uyarlanabilir bir yapiya sahip oldugu i¢in esneklik gerektiren, karmagiklik
veya belirsizlik diizeyi yiiksek olan projelerin ydnetiminde yaygin olarak kullanilirlar (Yiicalar &
Borandag, 2018). Bu yaklasimlar iirlinii olusturmak ve iiriin gelisimini izlemek igin; iiriin vizyon
beyani, liriin yol haritasi, iiriin gereksinim listesi (product backlog), siiriim plani, dnceliklendirilmis
gereksinim listesi (sprint backlog) ve artim (increment) olmak iizere alt1 temel ¢iktiyr kullanirlar. Bu
ozellikleri ile gevik yontemler, sagladigi esneklik ve isbirligi ile siirekli iyilestirmeye ve yiiksek
kaliteli sonuglara énem veren bir proje yonetim yaklasimi olarak kendini kanitlamaktadir (Pichler,
2010).

Sekil 2°de gorildiigi tizere ¢evik yazilim gelistirme yontemleri kendi icerisinde ayni felsefeyi
sirdiiren ancak uygulama asamasinda pratikleri farklilasan cesitli yontemlere ayrilmaktadirlar
(Highsmith, 2002).

Ug Programlama (eXtreme Programming)

CEVIK (AGILE) K@ =250 Biriesic siceg (Rational Unified Process)

PROJE YONETIMI |

B Gzellik-Tabanl Gelistirme (Feature-Driven Development)

Test-Tabanli Gelistirme (Test-Driven Development)

Yalin Pratikler (Lean Practices)

Sekil 2: Cevik Yazihm Gelistirme Yontemleri
3.1.1. Scrum

Scrum, miisterilere yapilacak olan iiriin teslimatlarini iyilestirmek igin siire¢ ve ilkeler 6neren
bir proje yonetim yaklagimidir. Jeff Sutjerland ve Ken Schawaber tarafindan 1990’larin ortalarinda
gelistirilen bu proje yonetim yaklasimi, yazilim projelerinde ¢evik prensiplerini uygulama noktasinda
basit bir ¢ergceve sunar. Scrum, en popiiler ¢cevik yazilim gelistirme yaklasimlarindan biridir. Scrum'in
amaci, projelerde iletisimi, ekip caligmasim ve gelistirme hizimi arttirmaktir. Scrum taahhiit
(commitment), cesaret (courage), odaklanma (focus), aciklik (openness) ve saygi (respect) olmak
iizere bes degerden olusmaktadir.

Scrum, sorumluluk, isbirligi ve yinelemeli bir gelisim yolu ile karmagsik yazilim {riinlerini
kiiglik birimlere (sprint) bolerek gelistirmeyi ve teslimi Ongdriir. Scrum'1t diger ¢evik proje yonetim
yaklasimlarindan ayiran sey belirli rolleri, olaylar1 ve bilesenleri kullanarak nasil ¢caligtigidir.

Scrum’in  ¢alisma mantigmma bakildiginda, bir iriin sahibi (product owner) tarafindan
tanimlanmis (product backlog) ve onceliklendirilmis (sprint backlog) gereksinim listelerinde yer alan
ogeler (items) dikkate alinarak en fazla 9 kisiden olusan kiigiik bir ekip proje iizerinde g¢aligir. Sekil
3’te goriildiigii lizere ¢alisma, genellikle 2-4 haftalik bir gelisim dongiisii olan sprintler’e boliniir. Bu
stirecte ekibin ilerleme ve engelleri rapor ettigi 15 dakikalik ayakiistii “Glinliik Scrum Toplantilar”
yapilir. Her bir sprint sonunda ise “Sprint Gézden Gegirme Toplantilar” gerceklestirilir. Bu toplanti,
ilgili sprint’in Uriin Sahibi Bitti Tanim1’dan gecip gecmedigini kontrol etmek amactyla yapilir.
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Ekibe, bir Scrum Yoneticisi (Scrum Master) liderlik eder. Bu yonetici, ekibi Scrum’a adapte
ederek, ekibin Scrum’in temel degerlerine, ilkelerine ve pratiklerine bagl kalmasini saglar (Cohn,
2010). Ayrnca, ekibin dis etkenlerden korunmasi, ekip iiyelerinin sahip oldugu yeteneklerin
gelistirilmesi ve iyilestirilmesi de bu yodneticinin sorumlulugundadir (Camoglu, Akbayir, Yiicalar &

Bayrakli, 2010).
Q +1
Gunliuk Ayakusti

__Scrl_lm Scrum Takimi Scrum Toplantis
Yaneticisi (15 dakika)
Uriin Kosu un
Sahibi Planlamasi
% (1 Giin) Analiz, Tasanm, Inga
24 Hafta

Uriin Gereksinim Aktif Yapilacaklar
Listesi Listesi
Kosu Gozden
Gegirmesi
{2-4 saat) Test

Baglangic Plani Geriye Doniik Dagrtim

Kosular
B "iﬁ

Potansiyel Tagmabilir
KO%U Yaziim

Sekil 3: Scrum'in ¢alisma mantigr (Yiicalar & Borandag, 2018)

Sekil 3’te goriildiigii tizere Scrum Y6neticisi, her bir sprint icerisinde giinliik olarak o giin ne
yapilacag1 ve bir 6nceki giin ne yapildig1 sorularina giinliik 15 dakikalik ayakiistii toplantilar yaparak
cevap aramaktadir.

3.1.2. U¢ Programlama

Ug programlama (eXtreme Programming — XP), 1999’da Kent Beck tarafindan ortaya atilan
bir proje yonetim metodolojisidir (Beck, 2004). Bu proje yonetim metodolojisi, degisen miisteri
gereksinimlerini karsilamak ve yazilim kalitesini artirmak icin gerekli degerleri ve siirecleri
tanimlamaktadir. Basitlik, iletisim, geri bildirim ve cesaret olmak {izere dort temel degere sahip olan
XP, yap1 olarak Scrum'a ¢ok benzerdir. XP, yazilim projelerinde kolaylig1 ve esnekligi saglamak {izere
12 farkli pratigi ongormektedir (Borandag, Yiicalar, Erdogan, & Ince, 2009). Bu pratikler; planlama
oyunu, ekipte miisteri, Once test, basit tasarim, ¢iftli programlama, siirekli entegrasyon, kisa aralikli
siiriimler, yeniden yapilandirma, ortak kod sahiplenme, metafor (benzetim), kodlama standardi,
haftada kirk saat ¢alismadir.

XP’nin Scrum’dan kesin olarak ayrildigi nokta, pratikler i¢indeki tanimh kurallar veya kuralci
stireclerdir. Bunlarin bazilar1 Scrum’a benzerdir. Ancak, yazilim gelistirme projeleri i¢in XP’yi 6zel
kilan kodlama ve test tasarimi konusunda teknik uygulamalarla ilgili kurallar1 vardir. Kullanici
hikayeleri, test oncelikli gelistirme, ¢iftli programlama ve siirekli entegrasyonu igeren kurallar zorunlu
olarak ele alinmaktadir.

Yiiksek diizeyde miisteri memnuniyetini saglamasindan dolayr XP basarilidir. Bunun nedeni
ise miisterinin isteyebilecegi her seyi gelecekteki bir tarihte teslim etmek yerine, XP kisa zaman
araliginda talep edilen yazilimin sadece miisterinin ihtiyag duydugu kadarinin teslim edilmesini
Oongoriir. XP, proje tamamlanmak {izereyken bile degisen miisteri gereksinimlerinin karsilanmasi
noktasinda yazilim gelistiricilere esneklik saglar.
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XP, ekip caligmasini desteklemektedir. Yoneticiler, gelistiriciler ve miisteriler isbirligi
icerisinde, bir grup kimligi altinda ekip olarak hareket ederler. XP, ekiplerin son derece iiretken
olmalarini saglayan basit ama etkili bir ortam saglamaktadir. Ekip, sorunu miimkiin oldugunca verimli
bir sekilde ¢6zmek i¢in kendi etrafinda organize olur (Extreme Programming: A gentle introduction,
2020).

3.1.3. Kanban

Kanban, verimliligi artirmak i¢in kat1 bir siirece ve Yalin (Lean) ilkelere odaklanan bir proje
yonetim metodolojisidir (Hiranabe, 2008). Scrum’a bir¢ok agidan benzeyen Kanban, isbirlik¢i ve
kendi kendini yoneten ekiplerle erken siirlimlere odaklanarak miisteri memnuniyetini arttirmayi
hedefleyen bir baska popiiler ¢evik yontemdir. Scrum ile karsilagtirildiginda, Kanban daha az kuralci
bir yaklasima sahiptir. Bundan dolayi, Kanban g¢evik diinyasina daha yumusak bir inis saglar ve daha
evrimsel bir degisimi ongoriir.

Gorsel bir metodoloji olan Kanban, is akis siirecinin resmini gizerek yiiksek kalitede sonuglar
sunmay1 amagclar. Bu sayede, siire¢ icerisindeki darbogazlar gelistirme siirecinin erken agamalarinda
tespit edilebilir. Kanban metodolojisi is akis siirecini aydinlatir, esnektir, kurallar ile belirlenmis roller
yoktur. Ekibin ger¢ekten 6nemli olan konulara odaklanmasini saglayarak, verimi artirmaya galisir.

Kanban; is akisim1 gorsellestirme, devam etmekte olan isi sinirlama, akis yOnetimi, teslim
stiresini Olgme, siire¢ politikalarini agik hale getirme ve geri bildirim dongiilerini kullanma olmak
tizere alt1 temel pratik iizerine ¢alisir (Raut, Wakode & Talmale, 2015). Kanban, gelistirme siirecinin
cesitli asamalarin1 gosteren gorsel isaretler kullanarak verimlilik saglar. Siirece dahil olan gorsel
isaretler; Kanban gorev tahtasi (task board), Kanban kartlar1 (cards) ve Kanban kulvarlari
(swimlanes)’dir .

o Kanban gorev tahtasi: Gelistirme siirecini gorsellestirmek i¢in kullanilir. Bu goérev
tahtas1 fiziksel (beyaz tahta, yapiskan notlar ve isaretleyiciler) veya dijital (Trello gibi
bir ¢evrimigi proje yonetim aract) olabilir.

* Kanban kartlari: Her Kanban karti, is stireci igerisinde yer alan bir is 6gesini/gorevini
tasvir eder. Bu kartlar ekip ile iletisim kurmak i¢in kullanilir. Isin durumu, doniis
siiresi ve yaklasan son tarihler gibi bilgileri temsil eder.

o Kanban kulvarlari: Yatay olarak akan Kanban kulvarlari, goérev tahtasindaki
gorevleri/Ogeleri kategorilere ayirarak, bu gorevlerin/6gelerin daha fazla ayirt
edilmesini saglayan gorsel bir 6gedir. Kanban kulvarlarinin amaci, is akisina daha iyi
bir genel bakis sunmaktir.

Bir kurumsal bilgi sistemi projesi gelistirirken Kanban gorev tahtasi kullanilarak; projenin
tamamlanmasina kadar olan siirecteki gelisim asamalar1 kolaylikla takip edilebilir. Bu takibi
gerceklestirmek i¢in gorev tahtasi iizerinde "Yapilacaklar (To-Do), Yapiliyorlar (Doing) ve
Tamamlandi (Done)" olarak etiketlenmis ii¢ siitun yer alir. Trello ¢evrimigi proje yonetim araci i¢inde
yer alan Kanban gorev panosu (Siderova, 2019) Sekil 4’te goriilmektedir.
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Sekil 4: Trello cevrimici proje yonetim araci icinde yer alan Kanban gorev tahtasi

Kanban islerin hizli ve kaliteli bir bicimde piyasaya siiriilmesine odaklanir. Onceliklerin stk
stk degistirilebilecegi operasyonel veya bakim ortamlarinda kullanilmak iizere miikemmel bir
yaklasgimdir. Ayrica, Kanban yaklagimi iiriiniin teslim siiresini Olgerek, Uriiniin ne kadar siirede
miisteriye teslim edilmesi gerektigine odaklanir. Sonug olarak, diger ¢evik yontemler gibi Kanban da
yazilim sektoriinde iz birakmistir. Saglamis oldugu esneklikten dolayi yazilim haricindeki diger
endiistrilerde popiiler olarak kullanilmaktadir.

3.1.4. Lean

Lean (yalin) metodoloji, verimlilik temasina odaklanmis yani israfi en aza indirerek miisteri
degerini en st diizeye ¢ikarmay1 tesvik eden bir proje yonetimi metodolojisidir (Aston, 2019). Daha
az kaynak kullanarak miisteri icin daha fazla deger yaratmayi amaglamaktadir. Bagka bir ifade ile
Lean, daha azla daha fazlasin1 yapmay1 hedefleyen bir yaklagimdir. Japon iiretim endiistrisinden gelen
Lean degerleri, israf ortadan kaldirildikga, iiretim siiresi ve maliyet azalirken kalitenin arttigini
varsayar (Aston, 2019). Bu amagla, Lean degeri belirleyerek baglar, daha sonra siirekli iyilestirme
yoluyla deger akigin1 optimize eder ve israfi ortadan kaldirarak degeri en st diizeye ¢ikarir. Sekil 5’te
Lean yaklasiminin temel prensipleri goriilmektedir.

.Devamh ’ Deger

Tyilestirme Belirleme
LEAN
Deger
Cekip Akismm
Kurma Anlama ve
Yinetme
\ Deger
Akisim
Yaratma

Sekil 5: Lean yaklasiminin temel prensipleri
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Lean yaklasimi; 3Ms (muda, mura ve muri) olarak da bilinen g tiir israf tanimlar:

e Muda, miisteriye deger katmayan herhangi bir faaliyet veya siire¢ ile ilgili israfin
ortadan kaldirilmasidir (Aston, 2019). Dijital diinyada, bu durum gézden gegirme
kontrollerinin kaldirilmasi anlamina gelir.

e Mura, standart siirece yonelik degisimlerin yarattig1 ek yiikiin ortadan kaldirilmasidir
(Aston, 2019). Onay siireglerinin ve talimatlarin standartlasmasi anlamina gelir.

e Muri, asin is yiikiiniin ortadan kaldirilmasidir. Optimum ¢alisma kapasitesi %60-70
oraninda olmalidir (Aston, 2019). Bundan daha fazlasi ve her sey yavaslar. Yiirlitmeye
calisilan proje sayisinin azaltilmasi gerekir.

Lean felsefesi, isletmelerin deger sunabilmesi i¢in ¢aligma sekillerini degistirmesi gerektigini
ifade eder. Genellikle iiretim endiistrilerinde uzmanlasmakla karistirilan Lean metodolojisi, aslinda bir
siire¢ aramayan, ancak is yapma seklini doniigtiirmekle ilgilenen herhangi bir isletme veya kurulus igin
idealdir.

3.1.5. Rasyonel Birlesik Siire¢

Rasyonel Birlesik Siire¢ (Rational Unified Process — RUP), internet erigimli aranabilir bir bilgi
tabani lizerinden sunulan ve gelistirme maliyetlerini azaltmak igin kullanilan bir yazilim mithendisligi
stirecidir (Kruchten, 2003). Bu siireg, ekip verimliligini artirir ve tim kritik yazilim yasam-dongiisii
etkinlikleri igin yonergeler, &rnek sablonlar ve yol gosterici araclar iizerinden en iyi yazilim
uygulamalarin1 sunar. RUP yaklagimini kullanan organizasyonlarda ekip iiyelerinin sorumluluklar
detaylica bellidir. Burada amag ekibin iiretkenligini arttirmaktir. Sekil 6’da goriildiigii tizere RUP;
baslangi¢ (inception), detaylandirma (elaboration), yapim (construction) ve gecis (transition) olmak
tizere dort safhadan olusur (Kruchten, 2003):

* Baslangi¢ Safhasi: Proje kapsaminin ve ig durumlarinin (business case) belirlendigi
ve tamimlandig1 safthadir. Is durumu genellikle uygulama sahasi yani is hakkinda
belirli ayrintilar1 saglar.

o Detaylandirma Safhasi: Gelistirilecek sisteme iliskin baglangic gereksinimlerinin
detaylandirildig1 ve mimarinin iyilestirildigi sathadir. Ayrica, proje kapsaminda ortaya
cikmasi muhtemel riskleri gozlemleyip onceliklerini belirlemek ve yazilim proje
yOnetim planini ortaya ¢ikarma islemi de bu sathada gerceklestirilir.

e Yapum Safhasi: Bu asamada uygulamanin tasarimi ve kaynak kodu gelistirilir.
Yazilim tirtiniiniin operasyonel — kaliteli ilk versiyonu bu asamada tiretilir.

o Gecis Safhasi: Miisteri gereksinimlerinin gercekten karsilanip karsilanmadiginin
tespiti gecis sathasinda gerceklestirilir. Ayrica, yazilim {irinii igindeki hatalar
diizeltilir.
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Sekil 6: RUP’un dort temel safhasinda gerceklesen siire¢ (Schach, 2010)

Her safha igerisinde yeri geldiginde azda olsa kod yazilabileceginden, sathanin sonunda
degerlendirilmek iizere ¢alisan bir siiriim elde edilir. Genel anlamda RUP metodolojisi kullanilarak
gelistirilen projelerde, Sekil 7°de goriildiigii lizere proje takviminin %10’u baslangi¢ safhasina, %30’u
detaylandirma safhasina, %50’si yapim sathasina ve geri kalan %10°nu ise gecis safhasina ayrilir.

A

Kaynaklar

Zaman

Baslangic Detaylandirma Yapim Gecis

Sekil 7: RUP'un dort temel safhasi icin ayrilan proje takvimi

Her safhanin sonunda gergeklestirilen is listesi, proje yonetim plani, yazilim mimari plani,
giincel risk listesi, kullanic el kitaplar1 gibi ¢iktilar elde edilir. Bu agidan bakildiginda kurumsal bilgi
sistemleri gibi biiylik 6lgekli ve degisim gerektiren projelerde RUP metodolojisinin kullanim1 fayda
saglayacaktir.

3.2. Disiplinli Yontemler

Yazilim projelerinin biiylimesiyle 1960’1 yillarda ortaya ¢ikan yazilimda kalite sorunu
1970’1erde “yazilim krizi” olarak literatiire giren bir diizeye ulagsmistir. 1970’li yillarda ABD’de ki
kamu kurum ve kuruluslar tarafindan siparis yolu ile satin alinan yazilimlarin ancak %5’1 kabul edilip
kullanilabilmis, %401 iptal edilmis, %551 ise biit¢ce asimi, zamaninda teslim edilememesi, istenilen
performansi saglamamast veya bazi iglevsel oOzelliklerinden taviz verilerek kullanilabilmistir
(Erdogmus, 2009).
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1980’li yillarda itibaren yapilan caligmalarla, yazilimda kalite sertifikasyonu saglama, siire¢
iyilestirme ve yetenek belirleme ¢aligmalar ile ilgili olarak ¢esitli modeller ortaya konulmustur. Son
kirk y1l igerisinde disiplinli yontemler olarak ta adlandirilan birgok model gelistirilmistir. Bu modeller
igerisinde en ¢ok bilinen ve kullanilanlar1 arasinda ISO/IEC 12207, ISO/IEC TR 15504 (SPICE) ve
CMMI sayilabilir. Bu modellere benzer birgok model daha vardir. Ancak bu ¢aligmada o modeller
degerlendirme dis1 tutulmustur.

ISO/IEC 12207, yazilim faaliyetleri ile ilgili her tiirlii gelistirme, satin alma, isletme, bakim
vb. alanlarda kullanilan bir siire¢ standardidir. Yazilim siireglerini tanimlar, siire¢ degerlendirmesine
karigmaz. Gelistirme yontemlerinden ziyade her bir alana iligkin siiregler diizeyinde tanimlanmuistir.
Siireg ile ilgili olarak g¢alisan ekip, siire¢ icerisinde neyi, nasil yapacaklarini bilmekle kalmayip, bu
siireci ne amacla gerceklestirdiklerini de bilerek ortak bir hedefe dogru calismalarini yonlendirirler
(Yiicalar, 2006).

Stirecler ve yetenek diizeyleri olmak {izere iki boyutlu bir model olan ISO/IEC TR 15504,
siire¢ iyilestirme ve yetenek belirleme amacini tasir. Yazilim miihendisligi aktiviteleri igin, siireg ve
siire¢ yetenegini kapsayan bir referans modeldir. Bu model kiiciik, orta ve biiyiik dlgekteki her tiirli
projeye, organizasyona ve endistriye kolaylikla uyarlanabilir. Siire¢ igerisindeki iyilesmeyi, gelismeyi
Olgebilir. ISO 15504, herhangi bir belgelendirmeye yonelik sertifikasyon amaci tasimayan bir siireg
standardidir. Yazilim projelerinde gelistirme, satin alma, tedarik, isletim, bakim ve destek gibi
siiregleri kapsar (Yiicalar, 2006).

CMMYI, son yillarda yazilim yoneticilerinin yazilim siire¢lerindeki performans, maliyet ve
zaman tahmini gibi konularda yasadigi sikintilari gidermek ve yazilimda kalite sertifikasyonunu
saglamak amaciyla gelistirilmis bir siire¢ iyilestirme ve yetenek belirleme modelidir (Yiicalar,
Sahinaslan, Borandag & Sahinaslan, 2010).

3.2.1. CMMI

Yazilim endiistrisinde yasanan kotii tecriibeler sonrasi yazilim projesi gelistirmek veya satin
almak isteyen kurum ve kuruluslar kendilerini giivence altina almak istemeye basladilar. Yazilim
projelerinin basarisiz olmasini1 6nlemek amaciyla ¢esitli arayislar icine girdiler. Bu arayislar icerisinde
belki de en etkili olan1 Amerikan Savunma Bakanligi’nin (Department of Defense — DoD) Carnegie
Mellon Universite’nden yardim istemesi iizerine, bu {iniversite biinyesinde kurulan SEI (Software
Engineering Institute) tarafindan gelistirilen CMM olmustur. CMM, etkin bir yazilim gelistirme
siirecinin anahtar elemanlarin1 tanimlayan bir ¢erceve model olarak 1991°de v1.0 olarak yayinlandi.
Baslangigta yazilim amagli olarak gelistirilmis ve SW-CMM (Software CMM) adin1 almustir.
Ozellikle yazilim alaninda oldukga basarili olmus ve yazilim diinyasiin dikkatini ¢ekerek belki de ilk
olmanin verdigi ivme ile en ¢ok kullanilan ve bilinen model olmustur. Daha sonra organizasyon
icerisinde farkli alanlarda kullanilmak iizere, Sistem Miihendisligi Yetenek Olgunluk Modeli (SE-
CMM), Entegre Uriin Gelistirme Yetenek Olgunluk Modeli (IPD-CMM), Yazim Satin Alma (SA-
CMM) ve People CMM (P-CMM) gibi tiirevleri ortaya ¢ikmistir. Sozii edilen bu modellerin kullanim1
organizasyon iginde faydalar saglamis, ancak modellerin birbirlerinden farkli ve entegre olmamis
olmalar1 uygulama asamasinda ¢esitli sorunlarla karsilagilmasina neden olmustur. Modeller arasi
birbirine karigmalar, ortiismeler ve tezatlar olusmus, kolay anlasilir olmayan arayiizler ve standartlar
ortaya ¢ikmistir. Karsilasilan bu sorunlar1 ¢6zmek {izere, var olan veya gelecekte var olacak modelleri
birlestirecek bir yap1 kurmak amaciyla 2001 yilinda CMM Tiimlestirme Projesi baslatilmistir. 2002
yilinda v1.0 olarak yayinlanan bu yeni modele Timlesik Yetenek Olgunluk Modeli (Capability
Maturity Model Integration — CMMI) adimi verdiler. Daha sonra 2003 yilinda CMMI vl1.1, 2006
yilinda CMMI v1.2 ve son olarak ta 2010 yilinda CMMI v1.3 yayinlanmstir.

CMMI v1.2 ile birlikte eski siiriimde yer alan, CMMI-SW, CMMI-SE, CMMI-SS ve CMMI-
IPPD modelleri kaldirilmis ve onlarin yerine “yildiz kiimesi” ad1 verilen {i¢ yeni olusum getirilmistir.
Sekil 8’de goriildiigii lizere bu {i¢ yeni olusum; CMMI-DEV (Gelistirme amaglhi CMMI), CMMI-SVC
(Hizmet amacli CMMI) ve CMMI-ACQ (Edinme amagli CMMI) olarak ifade edilmistir. Ozellikle
kurumsal bilgi sistemi uygulamalar1 veya savunma sanayine yazilim gelistiren firmalar CMMI-DEV’i
takip etmektedirler.
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CMMI v1.2

CMMI-DEV CMMI-SVC CMMI-ACQ

Sekil 8: CMMI yildiz kiimesi

CMMI, yazilim gelistiren kuruluslardaki siire¢ iyilestirme cabalarina rehberlik etmek ve
yazilim iglerini gergeklestirmek tizere mukavele yapilacak nitelikli sirketlerin belirlenmesini saglamak
amaciyla olusturulmustur (Yicalar, Sahinaslan, Borandag, & Sahinaslan, 2010). CMMI tek model
olmakla birlikte, Basamakli Gosterim (Staged Representation) ve Siirekli Gosterim (Continuous
Representation) olmak tizere iki gosterim sekli vardir (Chrissis, Konrad & Shrum, 2011).

Basamakli gosterim olgunluk diizeylerini tanimlarken, birgok siire¢ alani karsisinda bir
organizasyonun siire¢ gelistirme basarisini kapsar. Bir kurum veya kurulusun standart siireglerinin
olgunlugunu gosterir. 1 ile 5 arasinda numaralandirilmig bes olgunluk seviyesi vardir. Siirekli gésterim
yetenek diizeylerini tanimlarken, ayri siire¢ alanlari iginde bir organizasyonun siire¢ gelistirme
basarisini kapsar. Tek bir siire¢ alanindaki (process area) iyilestirmeyi gosterir. 0 ile 5 arasinda
numaralandirilmis alt1 yetenek seviyesi vardir.

CMMI modelinin temelini siire¢ alanlar1 olusturmaktadir. Sekil 9°da goriildiigi tizere CMMI-
DEYV, teknoloji gelisimini artirmak i¢in tasarlanmis 22 siire¢ alanindan olugsmaktadir (Persse, 2007).

m—

CAR CM DAR IPM MA O1D OPD
CMMI-DEV — OPF OPP oT PI PMC PP PPQA QPM
RD REQM | | ESKM SAM TS VAL VER

—

Sekil 9: CMMI-DEY siire¢ alanlar: (Persse, 2007)

Bu siire¢ alanlarindan 16 tanesi temel modele dayanmaktadir. Geriye kalan 6 tanesi de
teknoloji gelistirmenin 6zel ihtiyaglarini karsilamaktadir. Bir siire¢ alani, bir veya daha fazla 6zel
hedefin bir araya getirilmesi ile olusur. Bir siire¢ alaninin tiim 6zel ve genel hedefleri yerine
getirildiginde o siire¢ alan1 basarilmis olur. Ornegin, Proje Planlama (Project Planning — PP) siireg
alaninin {i¢ 6zel, bir genel hedefi vardir. Ayn1 zamanda bu 6zel ve genel hedeflerin yerine getirilmesi
gereken O6zel ve genel pratikleri bulunmaktadir. Sekil 10°da proje planlama siire¢ alaninin 6zel hedef
ve pratikleri goriilmektedir.
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PROJE PLANLAMA

|

Iy "\ s "\

OH 1: Tahminleri Olustur OH 2: Proje Plamim Geligtir OH 2: Planmm Taahhiitleri Sagla

ps A hS A

OP 1.1: Proje
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OP 1.4: iggt'lcii ve
maliyet tahminlerini

belirle

&P 1.2: ig trinleri ve
ghrev niteliklerinin .
tahminlerini olugtur 0P 1.3: Proje yazam

dingiizing tanmmla

Sekil 10: Proje planlama siire¢ alaninin 6zel hedef ve pratikleri

Siire¢ alanlarini diizenlemenin en iyi yolu, onlart belirli kategorilere ayirmaktir. CMMI-DEV
igerisinde yer alan 22 siire¢ alam1 dort kategoriye ayrilmistir. Aslinda, bu zorunlu bir gruplama
degildir; farkli siire¢ alanlarimi diisiinmenin ve birbiriyle iliskilendirmenin kolay bir yoludur. CMMI-
DEV, siirekli gosterim olarak ele alindiginda; Proje Yonetimi, Siire¢ Yonetimi, Miihendislik ve Destek
olmak tiizere dort siire¢ kategorisi vardir. Bu kategoriler icerisinden Proje Yonetimi siire¢ kategorisi
igerisinde yer alan siire¢ alanlar1 6zellikle kurumsal bilgi sistemi uygulamalarinin gelistirilmesinde
dikkate alinmalidir. Yazilim projelerinin yonetimi konusunda CMMI-DEV Proje Yonetimi siireg
kategorisi proje yoneticilerine yol gosterecektir. Bu siire¢ alanlarinin dikkate alinmasi proje basarisini
da beraberinde getirecektir.

3.2.1.1 Proje Yonetimi Siire¢ Alanlar

CMMI-DEV Proje Yonetimi Siire¢ Kategorisi altinda, bir kurulus i¢indeki ¢esitli proje
yoOnetimi ihtiyaglarin1 dogrudan karsilamak icin altt siire¢ alan1 tanimlanmistir. Bazilar1 digerlerinden
daha kademeli olarak bir siirecin yerine getirilmesini gerektirir. Ancak, projelerin nasil planlandigina,
izlendigine, kontrol edildigine ve Olciildiigiine rehberlik etmek igin hepsi ayni ana hedefle
ilgilenmektedir. Proje Yonetim kategorisi altinda alt1 siire¢ alan1 yer almaktadir:

e Proje Planlama (Project Planning — PP),

e Proje izleme ve Kontrol (Project Monitoring and Control — PMC),

e Risk Yonetimi (Risk Management — RSKM),

e Tedarik¢i Anlasma Yonetimi (Supplier Agreement Management — SAM),
e Tiimlesik Proje Yonetimi (Integrated Project Management — IPM),

e Nicel Proje Yonetimi (Quantitative Project Management — QPM).

Proje Yonetimi Siire¢ Kategorisi altinda yer alan alt1 siire¢ alaninin farkli renkte isaretlenmis
oldugu Sekil 9’da goriilmektedir. Bu siire¢ alanlarini kisaca inceleyelim.

Proje Planlama:

Proje planlama siire¢ alaninin amaci; proje etkinliklerini tanimlayan planlari olusturmak ve
giincellemektir (Chrissis, Konrad & Shrum, 2011). Ilaveten, projeyi yonetmek icin kullanilacak
tahminlerin olusturulmasini ele almaktir. Proje planlama siire¢ alani igerinde; proje kapsaminin
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belirlenmesi, is tiriinlerine iliskin isgiicii ve maliyet tahminlerinin yapilmasi, proje yasam dongiisiiniin
tanmimlanmasi, biitge ve proje takviminin belirlenmesi, proje risklerinin belirlenmesi, proje planinin
olusturulmasi, olusturulan planlarin gézden gegirilmesi ve plana iliskin taahhiidiin saglanmas1 gibi
hususlar1 ele almaktadir (Yiicalar, 2006). Bu siire¢ alan1 i¢in tanimlanmis ii¢ 6zel hedef vardir:

e OH 1: Tahminleri Olustur (4 6zel pratigi vardir)
e OH 2: Proje Planin1 Gelistir (7 &zel pratigi vardir)
e OH 3: Plana Iliskin Taahhiitleri Sagla (3 6zel pratigi vardir)

Proje Izleme ve Kontrol:

Proje izleme ve kontrol siire¢ alaninin amaci; proje planinda herhangi bir sapma oldugunda
yapilan diizeltici faaliyetlerin kontrol edilmesini ve proje gelisiminin takip edilmesini saglamaktir
(Chrissis, Konrad & Shrum, 2011). Bu siire¢ alan1 Proje Planlama siire¢ alaninin dogal bir uzantisidir.
Proje izleme ve kontrol siireg alani; proje planlama parametrelerini izleme, taahhiitleri ve riskleri
izleme, veri yonetimini ve paydas katiimini izleme, gelisme ve kilometre tas1 gdozden gegirmelerini
uygulama, diizeltici faaliyetlerde bulunma ve ydnetme gibi hususlari igerir. Bu siire¢ alani igin
tanimlanmus iki 6zel hedef vardir:

e OH 1: Plan Gére Projeyi izle (7 6zel pratigi vardir)
e OH 2: Diizeltici Faaliyetleri Kapanmasi i¢in Yonet (3 6zel pratigi vardir)
Risk Yonetimi:

Risk yOnetimi siire¢ alaninin amaci; ortaya ¢ikmasi muhtemel problemleri Onceden
belirlemektir (Chrissis, Konrad & Shrum, 2011). Aslinda muhtemel riskler belirlenerek, bu risklerin
proje veya lirlin yasam-dongiisiindeki hedeflere ulasilmasi noktasinda ortaya ¢ikabilecek olumsuz
durumlarin Oniine gegilmis olunacaktir. Bu siire¢ alani; risk kaynaklarin1 belirleme, risk
parametrelerini tanimlama, risk yonetim stratejisini olusturma, riskleri belirleme ve analiz etme,
riskleri degerlendirme, siniflandirma ve risk onceliklerini belirleme, en Onemli riskler i¢in 6nleme
(mitigation) planlarin1 gelistirme, riskleri izleme ve gerektiginde Oonleme planlarini uygulama gibi
hususlari igerir. Bu siire¢ alani i¢in tanimlanmuis ii¢ 6zel hedef vardir:

e OH 1: Risk Yonetimine Hazirlik (3 6zel pratigi vardir)
e OH 2: Riskleri Belirleme ve Analiz Etme (2 6zel pratigi vardir)
e OH 3: Riskleri Onle (2 6zel pratigi vardir)

Tedarikci Anlasma Yonetimi:

Tedarik¢i anlasma yoOnetimi siire¢ alaninin amaci; yapilan resmi anlasmalar dogrultusunda
tedarikgilerden {irtin satin almayi1 yonetmektir (Chrissis, Konrad & Shrum, 2011). Ayrica, proje
ekibinin tedarik¢i anlagsmalarini nasil olusturabilecegini ve daha sonra verimli bir entegrasyon
saglamak icin tedarikgilerle olan ¢aligmalarin nasil koordine edilebilecegini de ele almaktadir (Persse,
2007). Bu siire¢ alani; {iriin ve dirlin bilesenlerinin satin alinmasinda kullanilacak yontemin
belirlenmesi, tedarik¢i secimi, aday COTS (Commercial Of The Shelf) {iriinlerini degerlendirme,
anlagmalar1 olusturma, giincelleme ve isletme, tirlinleri kabul etme ve yeni {irline gegis saglama ile
ilgili hususlar1 igerir. Bu siire¢ alani i¢in tanimlanmis iki 6zel hedef vardir:

e OH 1: Tedarik¢i Anlasmalarin1 Olustur (3 6zel pratigi vardir)
e OH 2: Tedarik¢i Anlasmasini Sagla (4 6zel pratigi vardir)

Tiimlesik Proje Yonetimi:

Tiimlesik proje yonetimi siire¢ alaninin amaci; projeyi ve ilgili paydaslarin katilimimi standart
stireclerden uyarlanan biitiinlesik ve tanimli bir siire¢ altyapisi ile yonetmektir (Chrissis, Konrad &
Shrum, 2011). Ayrica, tiimlesik iiriin ve siire¢ gelistirme proje ve proje hedefleri igin ortak bir vizyon
ve ekip yapist olusturmaktir. Bu siire¢ alani; projeye iliskin tanimli siiregleri olusturma,
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organizasyonel silire¢ varliklarini kullanma, planlart birlestirme, projeyi birlestirilmis planlar ile
yonetme, paydaslarin katilimim ve bagimliliklarini yonetme, koordinasyonu saglama gibi hususlari
igerir. Bu siire¢ alani i¢in tanimlanmisg ii¢ 6zel hedef vardir:

e OH 1: Tamml Siiregleri Olustur (6 6zel pratigi vardir)
e OH 2: Ilgili Paydaslarla Isbirligi ve Koordinasyon (3 6zel pratigi vardir)
e OH 3: Tiimlesik Uriin ve Siire¢ Gelistirme Ilkelerini Uygula (5 6zel pratigi vardir)

Nicel Proje Yonetimi:

Nicel proje yonetimi siire¢ alaninin amaci; projenin belirlenen kalite ve siireg-performans
hedeflerine ulagsmasi i¢in projenin tanimlanmig siirecini nicel (sayisal) olarak yonetmektir (Chrissis,
Konrad & Shrum, 2011). Bu siire¢ alani; proje hedeflerini olusturma, ge¢cmis verileri dikkate alarak
stireci olusturma, istatistiksel olarak yonetilecek alt siirecleri se¢me, proje performansini hedeflere
gore yoOnetme, alt siire¢ performansini yonetme, istatistiksel verileri kurumun 6l¢iim veri tabanina
kaydetme gibi hususlari igerir. Bu siire¢ alani i¢in tanimlanmis iki 6zel hedef vardir:

e OH 1: Projeyi Nicel Olarak Yonet (4 dzel pratigi vardir)
e OH 2: Alt Siire¢ Performansini Istatistiksel Olarak Yonet (4 dzel pratigi vardir)

4. PROJE YONETIMINDE BASARILI OLMAK ICIiN ONERILER

Proje gelistirme siireci zaman alan ve birgok problemle karsilasilan bir siirectir. Projelerin
basarili olmasi i¢in proje ydnetim siirecine gereken Onemin verilmesi gerekmektedir. Proje
yoOnetiminde basarty1 yakalayabilmek i¢in dogru yontem veya yaklasimin secilmesi son derece
onemlidir. Proje yonetim siirecinde Scrum, XP, Kanban gibi bir ¢evik yaklasim ya da CMMI gibi bir
disiplinli model tercih edilebilir. Aslinda proje yonetim siirecinde basariy1 garanti etmek adina hem bir
¢evik yontemden hem de bir disiplinli modelin kullanimindan yararlanilabilinir. Ciinkii hem ¢evik
yontemler hem de CMMI gibi disiplinli modeller yap1 itibari ile Deming Dongilisiine (Planla-Yap-
Kontrol Et-Harekete Geg) dayanirlar ve bu nedenle birkag¢ degeri birlikte paylasirlar. En basit ifade ile,
cevik metodolojiler NASIL yapilmasi gerektigini belirtirken CMMI gibi disiplinli modeller NE
yapilmasi gerektigini belirtirler. Disiplinli modeller ile cevik yontemler arasindaki goriinen fikir
ayrilig1 ise, cevik yontemlerin dogrudan iiriine katkida bulunan ciktilara odaklaniyor olmasindan
kaynaklanmaktadir. Disiplinli yontemler, iiriine dogrudan katkisi olmayan teslimatlari israf olarak
nitelendirir. Gorlinen fikir ayriliginin ele alinacagi en iyi perspektif risk yonetimidir. Her iki
yaklagimda da ele alinan projeler, riski en aza indirecek sekilde yonetilmeye calisilir. Ancak, gevik
yontemlerde {iriin bilesenleri i¢in farkli ¢evik olgeklendirme yapilarinin kullanimi 6rgiitsel diizeyde
riski yonetmeyi zorlastirir. CMMI’da ise bu durum nicel proje yonetimi ve risk yonetimi siireg
alanlarinin kullanimi ile asilir. Her iki yontemin birlikte kullaniminda optimum dengeyi saglamak
proje basarisini beraberinde getirecektir. Proje yonetiminde ¢evik yontemlerin 6nermis oldugu temel
pratiklere karsilik CMMI’1n siire¢ alanlarinin dikkate alinmasi faydali olacaktir.
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1. GIRIS

Meme kanseri diinyada ve {ilkemizde, kadinlarda goriilen kanser tiirleri agisindan 6n siralarda
yer almakta ve ¢ogunlukla 6liimle sonuglanmaktadir. Giiniimiizde meme kanserinin teshisine yonelik
pek c¢ok calisma bulunmaktadir. Hastaligin erken teshisi, Olim oranimi etkili bir gsekilde
azaltabilmektedir. Bu nedenle hastaligin erken teshisine yonelik yapilan ¢alismalar biiyiik 6nem arz
etmektedir. Bu kanserin temel belirtileri meme bdlgesinde bulunan mikrokalsifikasyonlar, ikili
asimetri, kitleler ve mimari bozulmadir. Meme Boélgesinde yer alan bu anomaliler farkli yontemlerle
teshis edilebilmektedir. Bu yontemler; mamogram, ultrason, MRI ve biyopsi olarak siralanabilir.
Bunlardan en sik kullanilani mamogram yontemi olmakla birlikte, vakanin durumuna gore ultrason,
MRI ve gerekli goriildiigii durumlarda biyopsi yontemleri de tercih edilebilmektedir. Bunlarin disinda
Bilgisayar Destekli Tan1 (BDT) da makine 6grenmesinde ve yapay zeka tekniklerindeki gelismeler
sayesinde meme kanserinin teshisine yardimci olacak bir sistem olarak kullanilabilmektedir. Meme
kanserine yoOnelik BDT sistemi temel olarak bu kanserin teshisinde kullanilan goriintiileme
sonuclarinin radyologun daha kolay yorumlamasina olanak saglayacak sekilde diizenlenmesini
saglamaktir. BDT sistemi, radyoloji uzmanina ikinci bir goz olarak yardimei olan uygun maliyetli
alternatif bir yontemdir. BDT sisteminin asamalarina bakildiginda genel olarak dort ana baslik altinda
toplandig1 goriilmektedir. Bunlar; 6nisleme, boliitleme, 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma asamasidir.
Onisleme asamasinda ¢ogunlukla giiriiltiiniin kaldirilmasi, yumusatma, goriintii iyilestirme, filtreleme
ve histogram esitleme gibi amaca en uygun baslangic goriintlisiine ulagmay1 saglayan isglemler
gerceklestirilmektedir. Boliitleme asamasi, goriintiide olan-olmasi muhtemel anomalilerin,
goriintiiniin ilgisiz bolgelerinden ayrilmasi amaciyla yapilan ¢aligmalar1 kapsamaktadir. Ozniteliklerin
elde edilmesi ise boliitleme asamasinda elde edilen siipheli bolgelerin farkli 6zelliklerinin elde
edilmesine yonelik calismalardan olusmaktadir. Son olarak smiflandirma asamasi elde edilen
ozniteliklerin genel olarak kanserli, kansersiz ve-veya iyi huylu kotii huylu olarak tani konuldugu
asamadir. Literatiirde bu amagla gelistirilmis bircok ¢alisma yer almaktadir. Bu boliimde sunulan
calismanin amaci da literatiirde yer alan bu g¢alismalar1 ele almak ve meme kanserleri konusunda
caligmak isteyen aragtirmacilara bir derleme sunmaktir. Bu amagclarla bu béliimde ilk olarak meme
anatomisi tanitilmisg daha sonra meme kanseri ile ilgili bazi istatistiksel bilgilere yer verilmis ardindan
meme goriintiileme yontemlerinden en ¢ok kullanilanlardan biri olan mamografi tanitilmis ve son
olarak bilgisayar destekli teshis sistemleri hakkinda literatiirde yer alan caligmalar, BDT sistem
asamalarina gore derlenmistir, boylece konu ile ilgili aragtirmacilara kendi BDT sistemlerinin her bir
asamasinda hangi yontemi kullanmalar1 konusunda fikir vermek amacglanmistir. Bu calisma Giiliz
Toz’un (Toz G. (2018)), doktora tezine dayanmaktir.
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2. MEME ANATOMISI

Erigkin kadin memesi, gogiis 6n duvarindaki g6giis kaslarinin istiinde bulunan ve orta hatta
g6giis kemiginin dis kenarina, yan hatta koltuk altinin 6n sinirindan asagi dogru uzanan, siit lireten
bezlerden olusan gogiis duvarina bagl damla seklinde bir ¢ift organdir(Ozmen ve digerleri (2012)).
Meme yapisi, gogiis duvariin en biiyiik kaslar1 olan pektoral kaslarin iizerine insa edilmistir ve kendi
yapisinda kas dokusu yoktur(Ozmen ve digerleri (2012)). Her bir memede, etrafi yag dokusuyla cevrili
olan ve iglerinde birgok lobiil bulunan 15- 20 lop bulunmaktadir (Ozmen ve digerleri (2012)). Loplarin
iginde siit {iretimi yapan siit bezlerine bulunmaktadir(Ozmen ve digerleri (2012)). Biiyiik siit kanallari,
siit bezlerinden ¢ikan siit kanallarinin birlesmesiyle meydana gelir(Ozmen ve digerleri (2012)). Meme
basmin g¢evresinde yer alan pigmentli alana areola denir(Ozmen ve digerleri (2012)). Memenin
anatomik yapisit Sekil 2.1°de sunulmustur.

Meme bolgesi, hastaliklarmin yerini belirtmek amaciyla kadranlara ayrilmistir. Her bir
kadranin yer aldig1 gortintii Sekil 2.2°de verilmistir. Koltuk alt1 kuyrugu (aksiller kuyruk), meme
dokusunun bazi durumlarda koltuk altina kadar uzanan kismina verilen isimdir. Sekil 2.2’de bu kuyruk
goriilebilmektedir. Memenin sekli ve biiyiikliigii kisiden kisiye hatta ayni kigide her iki memede bile
degisiklik gosterebilmektedir (Ates S. (2014)).
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Sekil 2.1 Memenin anatomik yapisi (Ates S. (2014)).
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Sekil 2.2 Memenin dis goriiniimii ve kadranlar: (Ates S. (2014)).

70



MEME KANSERLERININ TESHISINDE KULLANILAN GORUNTU iSLEME TEKNIKLERIYLE
ILGILI BIR DERLEME CALISMASI

3. MEME KANSERI VE ISTATISTIiKLER

Bir doku veya organdaki hiicrelerin kontrol digi boliinlip ¢ogalmasiyla olusan kétii urlara
kanser denir. Normalde 6len hiicrelerin yenilenmesi ve yaralanan dokularin onarilmasi igin hiicrelerin
bliylimesi ve boliinmesi gerekir. Fakat bazen bu siireg yanlis isler, yeni hiicrelere gerek olmadan
hiicreler kontrolsiiz boliinmeye baslar ve ¢ogalirlar. Kontrolsiiz ¢ogalan bu hiicreler tlimorii
olustururlar ve bu tiimérler iyi huylu veya kotii huylu olarak simiflandinlirlar. Iyi huylu tiimérler
genellikle alimirlar ve alindiktan sonra tekrarlamazlar. Kanser olmayan timor olarak siniflandirilirlar.
Kétii huylu tiimorler ise kanser olarak siniflandirilirlar bdyle tiimorlerde hiicreler kontrolsiiz ve
diizensiz boliiniirler. Bu tiimdorler anormaldirler, normal dokularin igine sizabilir ya da dokular1 tahrip
edebilirler. Tedavi edilmemesi durumunda ciddi rahatsizliklara yol agabilirler, hatta 6liime neden
olabilirler (“Halk Sagligi Genel Midiirligi”).

Meme kanseri de meme dokusundaki hiicrelerde meydana gelen kanserlerdir. En ¢ok goriilen
tiurti “duktal” kanser olarak anilan meme kanallarindan kaynaklanan kanser tiiriidiir (“Halk Sagligi
Genel Miidiirliigii”). Ikinci sirada ise “lobiiler” kanserler yer almaktadir ve siit iireten bezlerden
kaynaklanir. Ayrica daha az rastlanan mediiller, tiibiiler, miisindz gibi tiirleri de vardir(“Halk Sagligi
Genel Midiirliigi”). Mamografik degerlendirme icin meme lezyonlarmin dogru ve standart bir
sekilde tanimlanmasi, malign patoloji olasiliginin belirlenmesi, uzmana mamografi sonucu olarak net
bir mesaj verilmesi amaciyla Amerikan Radyoloji Koleji (ACR) tarafindan 1993 yilinda ‘Meme
Goriintiileme Raporlama ve Veri Sistemi’ (Breast Imaging Reporting and Data System -BIRADS) adi
altinda bir raporlama sistemi gelistirilmistir (American College of Radiology (ACR)(1998)). Bu
sisteme gore memede karsilasilan sorunlarin siiflandirilmasi ve raporlama sistemi standart hale
getirilmistir. BIRADS siiflandirmayi 6 kategoride yapmaktadir. Bunlar;

Kategori 0: Yetersiz tetkik.

Kategori I: Negatif. Memeler simetrik, kitle yok, siipheli kalsifikasyon yok.
Kategori II: Tyi huylu bulgular.

Kategori I11: Muhtemelen iyi huylu, kisa aralikla kontrol onerilir.

Kategori IV: Kétii huylu olma siiphesi. Biyopsi onerilir.

Kategori IV a: Kétii huylu olma siiphesi diisiik

Kategori IV b: K&tii huylu olma i¢in ara siiphe

Kategori IV c: Koétii huylu olma siiphesi orta

Kategori V: Koétii huylu olma siiphesi kuvvetli. Gerekli islemler yapilmalidir.

Kategori VI: Bilinen (biyopside kanitlanmig) koti huylu timoér (American College of
Radiology (ACR)(1998)).

Memede karsilasilan kitle tirlerine, kalsifikasyon, iyi tamimlanmis kitle, spikiile kitle ve
mimari bozulma 6rnek verilebilir. Bu 6rneklere ait goriintiiler Sekil 3.1’de verilmistir.
Wb -

(a) (b) (d)

Sekil 3.1 Kitle 6rnekleri (a) Kalsifikasyon (b) Iyi tammlanmus kitle (c) Mimari bozulma (d)
Spikiile kitle (Moreira ve digerleri (2012))
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Yakin akrabada meme kanseri goriilmiis olmasi, yaslanma ve yogun meme dokusuna sahip
olunmas1 meme kanseri igin yiiksek derecede risk olustururken boy ve kilo, ilk adet yasi, menopoz
sonrast hormon tedavisi, dogum kontrol haplari, hi¢ dogum yapmamis olmak, ilk dogum yasi,
emzirme, menopoz yasi, hareketsizlik, proliferatif meme hastaliklari, beslenme ve alkol kullanimi da
riskli durumlar olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Giilliioglu B. M.(2008)).

Meme kanserinin erken evrede tespit edilmesi 6liim oranlarimin azaltilmasi ve tedavi siireci
acisindan oldukca oOnemlidir. Erken tani amaciyla doktor tarafindan yilda bir yapilan meme
muayeneleri, kisinin kendi kendine yaptigi meme kontrolleri ve meme gorlintiileme ydntemleri
kullanilmaktadir(“Halk Sagligi Genel Midiirligii”).

Meme kanseri, kadinlarda goriilen tiim kanserler arasinda, Amerikan Kanser Dernegi’nin
(American Cancer Society) 2012 verilerine gore yaklasik %30’luk boliimiinii olusturmaktadir (Ates S.
(2014)).Ulkemizde ise bu oran %25,6 dir. Tiirkiye’de kanserden kaynaklanan &liimlere bakildiginda
meme kanseri en stk dliim nedeni olarak belirtilmektedir (%17,6) (Ozmen V. (2013)). Tiirkiye’de
meme kanseri sikligina bakildiginda IARC Globocan 2008 verilerine gore %28,3’liik bir oran
goriilmektedir(Ozmen V. (2013)). Diinya Saglik Orgiitiiniin (WHO) bildirdigine gére her yil diinyada
1,2 milyon kisiye meme kanseri tanis1 konulmakta ve bunlarin 500 000 kadar1 bu hastalik yiiziinden
hayatini kaybetmektedir(Ates S. (2014)) 2008 y1l1 icin ABD genelinde yeni meme kanseri vaka sayisi
kadinlarda 182.460, erkeklerde 1990 vaka olarak hesaplanirken; beklenen oliimler ise kadinlarda
40.480, erkeklerde 450 vaka olarak National Cancer Institue (NCI), tarafindan rapor edilmistir. NCI
2000-2004 wverilerine bakildigindan hayatt boyunca her sekiz kadindan birinde meme kanseri
geligebilecegi ve her otuz kadindan birinin meme kanseri nedeniyle hayatin1 kaybedecegi tahmin
edilmektedir (Ates S. (2014)).

4. MAMOGRAFI

Radyologlar meme hastaliklarinin tanisinda ve meme kanserinin erken saptanmasinda
mamografi, ultrasonografi, bilgisayarli tomografi ve manyetik rezonans goriintiileme (MRI) gibi farkli
goriintiileme yontemleri kullanmaktadirlar. Bunlardan mamografi giiniimiizde yaygin olarak kullanilan
etkinligi kanitlanmis temel meme goriintiileme yontemidir. Mamografinin siklikla tercih edilmesinin
nedeni, diisiik radyasyon dozunda kaliteli goriintiileme performansi saglayabilmesi ve bunu diisiik
maliyetlerle yapabilmesidir. Mamografi islemi esnasinda, meme sikistirilarak kalinligi homojen bir
sekilde azaltilmis olur boylece sacilan radyasyonun azaltilmasi, goriintii keskinliginin artirilmasi
saglanir(Gedik N.(2013)). Ayrica, meme sabit oldugundan harekete bagli goriintii bulanikligi en aza
indirgenir(Gedik N.(2013)).Gorlintiilenen meme dokusu miktar1 artar, nesne ve reseptér mesafesi
kisaltilarak geometrik bulanikligin azaltilmasini saglar(Gedik N.(2013)).Sikistirma sistemi ince sert
plastikten yapilan kompresyon plagi ve kontrol mekanizmasindan olusur(Gedik N.(2013)).Meme
kanserininin mamografi ile saptanma duyarliligi % 63-98 oraninda iken bu oran meme dokusu yogun
olan memelerde %30-48’lere diismektedir(Ates S. (2014)). Dolayisiyla meme dokusu yogun vakalarda
ultrasonografi ve manyetik rezonans goriintiileme (MRG) gibi ek tan1 yontemlerininde gerekli oldugu
belirtilmektedir (Ates S. (2014)). Dijital mamografi cihazi ve goriintileme birimi sekil 4.1°de
verilmistir.
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Sekil 4.1 Dijital Mamografi Cihaz1 ve Gériintiileme Birimi(Ozmen V. (2013)).

Mamografi incelemelerini tarama ve tani amagli olmak {izere iki gruba ayirilabilir. Tarama
amagli mamografi hastaligin erken teshisi amaciyla 40 yas ve tzeri risk grubunda olan kadinlara
hastalik ortaya c¢ikmadan once yapilir. Erken teshis tedavinin etkili olmasi ve kanser nedeniyle
gerceklesen oliimlerin azaltilmasinda olduk¢a &nemlidir(Ozmen V. (2013)). Tarama amach
mamografi elde edilirken meme i¢inde anormal yapilarin fark edilebilmesi amaciyla iki farkli yonde
goriintii elde edilir. Bunlar her iki meme i¢in mediolateral egik goriiniimii (MLO) ve kraniokaudal
(CC) goriiniimiidiir (Sekil 4.2) (Moreira ve digerleri (2012))

Sekil 4.2 Dijital mamogram érnekleri:(a) sag memenin kraniokaudal (CC) goriiniimii; (b) sol
memenin CC goriiniimii ; (c) sag memenin mediolateral egik goriiniimii (MLO); (d) sol
memenin MLO goriiniimii(Moreira ve digerleri (2012))
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5. BILGISAYAR DESTEKLI TESHIS SISTEMLERI

Mamografi siklikla tercih edilen ve meme kanserinin teshisinde etkin bir goriintiileme
yontemidir. Meme kanserlerinin yaklasik %85-90°1 mamografi incelemeleri sonucu elde edilirken,
goriintiilenen mamografilerdeki tiimorlerin  yaklasik %10-15’1 ¢esitli sebeplerden radyologlar
tarafindan gbézden kacgirilmaktadir (Dheeba, Albert, Tamil(2014)). Bu sebepler radyolojik
anormalliklerin yayginligi, dikkati kaybetme ve yiiksek miktarda mamografinin okundugu taramalarda
radyologun yorgunlugu olarak tanimlanabilir (Ciatto ve digerleri (2006)). Ozellikle meme dokusu
yogun ve/veya gen¢ kadinlarda kitlelerin teshisi daha da giiclesmektedir (Kurt B.(2014)). Bilgisayar
Destekli Teshis Sistemlerinin temel amaci anormal yapilar1 6n plana ¢ikarmak ve radyologun dikkatini
siipheli bolgelere gekmektir. Boylece radyologlara " ikinci bir okuyucu " olarak yardimci olabilmektir
(Ciatto ve digerleri (2006)). BDT sistemleri ile elde edilen siipheli bolgelerin gorsel olarak kontrolii
radyolog tarafindan yapilir, radyolog egitim ve tecriibelere dayanarak nihai karar1 verir (Ciatto ve
digerleri (2000)).

Bu boliimiin devaminda bu konuda yapilmus literatiir ¢aligmalarina yer verilmistir.

Meme kanserinin bilgisayar destekli yontemlerle tespiti ve teshisine yonelik calismalar;
Onisleme, boliitleme, Oznitelik ¢ikarimi ve simiflandirma olmak iizere temel olarak dort gruba
ayrilabilmektedir.

5.1. Onisleme Asamasi

Onisleme asamasinda ¢ogunlukla giiriiltiiniin kaldirilmas1, yumusatma, goriintii iyilestirme,
filtreleme ve histogram esitleme gibi amaca en uygun baslangi¢ goriintiisiine ulagsmayi saglayan
islemler gergeklestirilmektedir (Gowri ve Amudha (2014)).

5.1.1. Giiriiltii Giderme

Gorintii lizerinde farkli nedenlerden dolayr olusan istenmeyen sinyaller giiriiltii olarak
tanimlanabilmektedir. Giiriiltiiyli olusturan farkli nedenler bulundugundan ¢6ziim icin de yine bu
nedenlere ¢6ziim olabilecek farkli algoritmalar gelistirilmistir. Gliriilti giderme algoritmalarindan
filtreleme siklikla kullanilan bir algoritma olup temel olarak al¢ak gegirgen ve yiiksek gecirgen olmak
iizere ikiye ayrilir. Bununla birlikte filtreler dogrusal olan veya olmayan, zamanla degisen veya
degismeyen, analog veya dijital, ayrik veya siirekli, pasif veya aktif sekilde olabilmektedir (Gowri ve
Amudha (2014)). Yumusatma islemi de yine giiriiltiiniin azaltilmasi, daha az bulaniklik ve goriintii
icindeki gereksiz piksellerin kaldirilmasiyla ilgili islemlerdir (Gowri ve Amudha, (2014)). Bu amagla
yapilan c¢aligmalara bakildiginda bir ¢ok farkh filtre kullanildig1 goriilmektedir. Vijikala ve Dhas
(Vijikala ve Dhas (2016)) mamogram goriintiilerinde giiriiltii giderilmesi amaciyla Hibrid Medyan
Filtresi (HMF), Yonli Rician Giiriiltii Azaltma Anizotropik Difiizyon (ORNRAD), Yiiksek
Mertebeden Hibrit Ortalama (HOHM) ve Yerel Olmayan Ortalama Seviye (NLM) filtrelerini
kullanmislar ve filtrelerin performans analizi i¢cin Ortalama Kare Hata (MSE), Dogrusal Minimum
Ortalama-Kare Hata (LMMSE), En Yiiksek Sinyal Giiriiltii Oran1 (PSNR), Gériintii Kalitesi Indeksi
(IQI), Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Kontrast-Giiriilti Oran1 (CNR) parametrelerini
kullanmiglardir. Bir diger calisma ise (Kumar ve digerleri (2016)), mekansal ve frekans alaninda
giirtiltii giderme amaciyla kullanilan uyarlamali histogram esitlemesi, medyan filtre, butterworth filtre,
frost filtre ve dalgacik filtre olmak iizere bes algoritmadan hangisinin mamografi goriintiilerine daha
uygun oldugunu bulmak i¢in yapilmistir. Bu giiriiltii giderme tekniklerini 5 iyi huylu ve 5 kétii huylu
vakadan olugan 10 goriintii iizerinde test etmisler ve sonuclar uzaysal alan i¢in medyan filtrenin ve
frekans alan1 i¢in dalgacik ile giiriiltii gidermenin daha yiiksek PSNR (sinyal giiriiltii oran1) ve diisiik
MSE (ortalama karekok hata), MD (maksimum fark), NAE (normallestirilmis mutlak hata) ve SC
Yapisal igerik) degerlerine sahip oldugunu gostermistir. Bir diger calismada ise Mencattini ve
arkadaslar1 (Mencattini ve digerleri(2008)) mamogramlarda giiriiltli giderilmesi amaciyla diyadik
wavelet doniisiimiine dayanan yeni bir algoritma sunmuslardir. Giliriilti giderme asamasi yerel
yinelemeli giiriilti varyans tahminine dayanmaktadir. Ayrica, mikro kalsifikasyonlar icin, farkli
dalgacik Olgeklerinde adaptasyonlu bir uyum derecesi ayarlamasi Onermislerdir; buna karsin kitle
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tespiti durumunda, diyadik dalgacik bilgilerini matematiksel morfoloji ile birlestiren yeni bir
segmentasyon yontemi gelistirmislerdir. Onerilen algoritma, hem analitik indeksler hem de
radyologlarin  goriigleri ile literatiirde Onerilen birka¢ algoritma ile elde edilen sonuglarla
karsilastirarak, cok sayida klinik goriintii iizerinde test edilmistir. On testlerden elde edilen sonuglar,
yontemin diger yaklasimlara oranla meme kanserinin erken teshisinde anlamli derecede etkili
oldugunu gostermistir. Hamed (Hamed ve digerleri (2018)) ve arkadaglar1 ¢alismalarinda Mini-MIAS
veritabanindan aldiklar1 dijital mamogramlarda giiriiltii giderme amaciyla en ¢ok kullanilan wiener,
ortalama, medyan, adaptif medyan ve Gauss filtrelerini uygulamislardir. Elde ettikleri verileri ortalama
kare hata, PSNR ve bulaniklik dlgiitlerine gore degerlendirmislerdir. Deneysel sonuglara bakildiginda
dijital mamogramlarda tuz ve biber giirtiltiisiinii gidermek amaciyla en iyi sonucu adaptif medyan
filtre vermistir. Ortalama filtre ise yiiksek bulaniklik degeriyle birlikte Gauss, benek ve poisson
giiriiltiisiinii gidermede en iyi sonucu vermistir. Bu sorunun iistesinden gelmek amaciyla da wiener
filtreyi kullanmiglardir.Yapilan ¢alismada farkli giiriiltii tiirleri icin en iyi filtreler birlikte kullanilmig
ve en diigiik ortalama kare hatanin elde edildigi kombinasyonda 322 mamogram i¢in ortalama kare
hatada 11.3106 degeri, ortalama PSNR i¢in ise 37.9023 degeri elde edilmistir.

5.1.2. Goriintii Iyilestirme

Onisleme yontemlerinden gériintii iyilestirme ile ilgili olarak literatiire bakildiginda da yine
pek cok calisma oldugu goriilmektedir. Ornegin Kim (Kim ve digerleri(1997)) ve arkadaslari
yaptiklar1 calismada birinci tiirev ve yerel istatistiklere dayanan mamografi goriintiileri igin
uyarlanabilir bir goriintli iyilestirme yontemi 6nermislerdir. Bu yontem {i¢ asamadan olusmaktadir.
Birinci asamada mikrokalsifikasyon zannedilen artefektler kaldirilmistir. ikinci asamada, birinci tiirev
operatorleri kullanilarak goriintii degisiklikleri hesaplanmaktadir. Son asamada ise uyarlamali agirlikli
gradyan goriintiileri ile mamografi imgesinin 6nemli 6zellikleri gelistirilmektedir. Uyarlamali olarak
goriintli detaylariin giliglendirilebilmesi ve goriintii giiriiltiilerinin bastirilabilmesi igin goriintiiniin
yerel istatistiginden faydalanmislardir. Amutha (Amutha ve digerleri(2011)) ve arkadaslar1 ise
calismalarinda, meme kanserinin erken tanisi ve teshisi i¢in kontrast arttirma ve giiriiltii giderme
amaciyla bir algoritma sunmuslardir. Bu ¢alisma modifiye matematiksel morfoloji ve biortogonal
dalgacik analizine dayanmaktadir. Onerilen algoritmanin performans degerlendirmesi icin Kontrast
Artis Indeksi (CII) ve Kenar Koruma Indeksi (EPI) kullanilmistir. Sonuglar, dnerilen algoritmanin
diger iyi bilinen algoritmalara kiyasla ¢ok daha iyi goriintii kalitesi sagladigini gostermektedir.
Moradmand ve arkadaglar1 (Moradmand ve digerleri (2012)) dijital mamogramlarda goriintii
iyilestirme amaciyla dort farkli algoritmanin karsilastirildigi bir ¢calisma sunmuslardir. Bu galismada
dalgacik tabanli iyilestirme (8. Seviye Asimetrik Daubechies), Kontrast Siirli Adaptif Histogram
Esitleme (CLAHE), morfolojik operatorler ve keskin olmayan maskeleme karsilagtirilmis ve 114
klinik dijital mamografi iizerinde test edilmistir. Deneysel sonuglar, dalgacik doniisiimiin daha etkili
olabilecegini ve 6zellikle yogun meme yapilar1 i¢in BDT sisteminin genel olarak iyilestirilebilecegini
diisiindlirmektedir. Akila (Akila, Jayashree, Vasuki(2015)) ve arkadaslar1 dolayli kontrast gelistirme
tekniklerinden histogram esitleme(HE), kontrast sinirl1 adaptif histogram esitleme(CLAHE), Parlaklig1
Koruyan iki Boyutlu Histogram Esitleme(BBHE), Minimum Ortalama Parlaklik Hatas1 iki Boyutlu
Histogram Esitleme (MMBEBHE), Ozyineli Ortalama-Ayri  Histogram Esitleme (RMSHE)
yontemlerini diigiik kontrastli mamografi goriintiilerine uygulayarak karsilagtirilmistir. Hem CLAHE
hem de RMSHE tekniklerinin, test goriintiilerinde bulunan kitlelerde ve mikrokalsifikasyonlarda daha
iyi iyilestirilme sagladig1 goriilmistiir. Ayrica, RMSHE tekniginin yapilan performans degerlendirme
caligmalaria gore diisiik kontrastli mamografi goriintiileri i¢in en iyi kontrast arttirmay1 sagladigi ve
ayn1 zamanda en iyi parlaklik koruma 6zelligini sundugu goriilmiistiir. AlSalman (AlSalman(2019))
yaptig1 calismada goriintli alaninda fazla bilgi kaybi1 olmadan, frekans alaninda dijital mamogram
meme goriintiilerini iyilestirmek i¢in Butterworth bant gegiren filtrenin kullanilmasi i¢in bir yaklagim
onermistir. Degerlendirme asamasinda miniMIAS veritabanindan on goriintii rastgele se¢ilmis ve
onerilen yaklasima dayali olarak iyilestirilmistir. Elde edilen sonuglar Yapisal igerik (SC), Ortalama
Kare Hatas1 (MSE), Normallestirilmis Capraz Korelasyon (NCC), Pik Sinyal Giiriilti Oran1 (dB
cinsinden PSNR), Maksimum Fark (MD), Ortalama Fark (AD),ve Normallestirilmis Mutlak Hata
(NAE) metrikleri agisindan degerlendirilmistir. Onerilen yaklasimda kullanilan Butterworth bant
geciren filtrenin sonuglari ile medyan filtrenin sonuglart karsilagtirilmistir. Karsilagtirma sonuglarina
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gbre Onerilen yaklagimin aymi goriintillerde MSE, PSNR, NCC ve AD goriintli kalitesi metrikleri
acisindan medyan filtreye kiyasla en iyi sonuglar1 verdigi goriilmistiir. Duan ve arkadaslar1 (Duan ve
digerleri (2019)) mamografi gorlntilerini iyilestirmede kullanilan bazi yontemlerin kenarlar
zayiflattigin1 veya ekstra giiriiltii ekledigini belirtmisler ve bu sorunu gidermek {izere yaptiklar
calismada Laplacian piramidinde dinamik bir keskinligi azaltma maskesi kullanarak mamogram igin
cok olgekli bir kontrast gelistirme 6nermislerdir. Laplacian piramidi her dlgekte ince yapry1 korumak
icin kullanilirken, dinamik keskinligi azaltma maskesi ,ayrintilar1 uyarlamali olarak gelistirmek ve
aym anda giiriiltiiyii bastirmak i¢in kullanilmistir. Onerilen yontem goriintiiniin asag1 drneklenmesi,
dinamik keskinligi azaltma maskesinin agirligim1 hesaplanmasi, her Slgek goriintiisii i¢in dinamik
keskinligi azaltma maskesinin kullanilmasi, Laplacian piramit goriintiilerini elde etmek i¢in her bir
Olcek goriintiisii i¢in gelistirme sonuglarinin ¢ikarilmasi ve son olarak gelistirilmig goriintiiniin elde
edilmesi olmak iizere bes asamadan olusmaktadir. Onerilen yontemi kalitatif ve kantitatif olarak
degerlendirmek icin bir fantom ve {i¢ klinik mamografi olgusu kullanilmistir. Sonuglar, Onerilen
yontemin meme bezinin ¢ok daha net ayrintilarini saglayabildigini gostermistir. Kantitatif olarak, bilgi
entropisi ve tepe smyal giiriiltii orani, en son teknoloji ile karsilastirildiginda, en fazla 0.96 ve 3.89
oraninda artirilmustir. Onerilen yontem, ayrintilart uyarlamali olarak arttirmak ve giiriiltiiyii nispeten
bastirmak i¢in bilyiik bir potansiyele sahip olan bolgesel bir uyarlanabilir evrimin yardimiyla farkli
bolge tiirlerinin iyilestirildigini géstermistir. Haindl ve Reme§ (Haindl, Remes$ (2019)) ¢alismalarinda
mamogram iyilestirme i¢in tam otomatik {i¢ tamamlayict hedefli ¢ikis ile yeni hizli bir yontem
onermislerdir. Mamogram goriintiisiiniin iyilestirilmesi birka¢ yliz dokusal istatistigin verimli bir
sekilde hesaplanmasi, onlarin alt dekorelasyonlar1 ve orijinal mamogramin ve doniistlirilmiis
ozelliklerinden en ¢ok bilgi veren ii¢ Ozelligin agirlikli kombinasyonunun gorsellestirilmesine
dayanmaktadir. Algoritma rastgele alan tipi bir model kullansa da, verimli yinelemeli ve sayisal olarak
saglam model tahmini sayesinde bu model olduk¢a hizlidir. Kanserli alanlar tipik olarak dokusal
kusurlar olarak mamogram goriintiilerinde kendini gosterebilmektedir. Yapilan calisma, dokusal
anormallikler olarak algilanan ilgi alanlarini ortaya ¢ikarmakta ve bu ¢alisma sayesinde iyilestirilmis
mamogramlar radyologlarin yanlis negatif degerlendirme oranlarin1 azaltmalarma yardimci
olabilmektedir. Algoritmanin hem mikro kalsifikasyonlar gibi kii¢iik bulgular hem de daha biiyiik
lezyonlar icin iyi calistig1 gdsterilmistir. Orneklerde, cevreleriyle ayni ortalama gri seviyeye sahip zar
zor gorlinen anormalliklerin bile kullanilan yontem sayesinde ¢ok iyi vurgulandigi ve meme kanseri
tespitinde biiyiik fayda saglayabilecegi goriilebilmektedir.

5.2. Boliitleme Asamasi

Meme kanserinin tanisi ve teshisinde boliitleme en 6nemli adimlardan birisi olarak karsimiza
cikmaktadir. Boliitleme genel olarak siipheli bolgelerin diger bolgelerden ayrilmasi olarak
diisiiniilebilir. Bu amagcla yapilan ilk calismalardan biri Strauss (Strauss ve digerleri (1992)) ve
arkadaglar tarafindan sayisal mamogramlarda mikrokalsifikasyonun tespiti ve boliitlenmesi igin
bilgisayar tabanli yontemlerin kullanilmasinin incelendigi ¢alismadir. Bilgisayar algilama sistemi
otomatik olarak elde edilen r ve h parametrelerinin, iki filtrelenmis goriintiiye iki kez uygulandigi
rhmaxima algoritmasina dayanmaktadir. Boéliitleme islemi, arka plan ve mikrokalsifikasyonlar i¢in
farkli isaretlerin kullanildig1 watershed doniisiimiindem tiiretilen bir algoritma ile gerceklestirilmistir.
Bir diger calisma Li (Li ve digerleri (1993)) ve digerlerinin gerceklestirdigi calismadir. Bu ¢alismada
tiimdriin veya diger siipheli bolgelerin tanimlanmasi amaciyla dijital mamogramlarin boliitlenmesi igin
bir yontem Onerilmistir. Bu ydntem bir goriintiiniin modellenmesi i¢in gauss islemi ile Markov
Rasgele Alanim birlestirmektedir. Onerilen yéntem 13 mamografi iizerinde test edilmis ve yeni
teknigin dijital mamogramlardaki tiimorlerin teshisinde Onemli bir potansiyele sahip oldugu
bildirilmistir. Sahakyan ve Sarukhanyan (Sahakyan ve Sarukhanyan(2012)) ¢alismalarinda arka plan
bolgesinden gogiis profil bolgesini ayirmak ve sayisallagtirma giiriiltiisiinii gidermek igin ileri kenar
algilama ve bolge béliitlemesi amactyla morfolojik dnisleme algoritmasim kullanmuslardir. Onerilen
algoritma farkli meme yogunluguna sahip mamogramlarda test edilmis ve genel olarak meme bdlgesi
tespiti amaciyla kalite 6lgegi ortalama degeri 0.95 olarak elde edilmistir, bu deger algoritmanin farkli
yogunluklarda bile son derece saglam oldugunu gostermektedir. Isa ve Siong (Isa ve Siong (2012))
mamogramlarda kitle segmentasyonu ve tespiti ile ilgili ¢alismalarinda ilk olarak mamogrami, meme
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bolgesi ve meme olmayan bolge olarak ikiye ayirmiglar daha sonra goriintii iyilestirme amaciyla
mamogramlardaki doku yapisinin kontrastini iyilestirmislerdir. Son olarak mamogramlarda kitle
tespiti ve boliinmesi icin lokal istatistiksel doku analizine dayanan smirli bolge biiyiitme
uygulamislardir. Onerdikleri sistemi MIAS veri tabaninda bulunan 322 gériintii iizerinde test
etmislerdir. Elde ettikleri veriler onerilen teknigin %94.59 hassasiyetle ve resim basina 3.9 yanlig
pozitif sayisiyla kitleleri tespit ettigini gostermektedir. Cheng (Cheng ve digerleri (2006)) ve
arkadaslar1 yaptiklar1 kapsamli ¢alismada kitle tespiti ve siniflandirma yontemlerini incelemisler ve bu
yontemlerin  avantaj ve dezavantajlarint  karsilastirmiglardir.  Gulsrud  (Gulsrud, Engan,
Hanstveit(2005)) ve digerleri dijital mamografide tespit edilen kitlenin boliitlenmesi igin gri dlgekli
matematiksel morfolojiye dayanan bir yontem sunmuslaridir. Onisleme asamasinda, lokal histogram
teknigine dayali goriintli iyilestirmesi sonrasinda morfolojik diizlestirme islemi uygulamiglardir.
Boliitlenmis bolgelerdeki yumusatilmis goriintiiniin gradyanina watershed doniigtimii uygulamislardir.
Onerilen yéntem MIAS veritabaninda bulunan mamogramlar iizerinde test edilmistir. Deneysel
sonuclar, yontemin kitle yapilarinin konturunu ¢ikarmada faydali olacagini gostermektedir. Das ve
Das (Das ve Das (2019)) calismalarinda, daginik mamogramlarda kitleleri segmentlere ayirmak igin
yeni bir ¢ekirdek bazli FCM kiimeleme yaklasimi kullanmislardir. Kitleler ve normal glandiiler
dokular arasindaki marjinal parametrik farkliliklar1 tasiyan onemli Ozelliklerin segilmesi, Onerilen
segmentasyon yaklasimi i¢in bir zorluktur. Bir¢ok arastirmada, ilgilenilen bolgeyi kiimelemek ve
segmentlere ayirmak i¢cin mekansal yogunluk varyasyonundan faydalanilmaktadir. Bununla birlikte,
bazen mamogramdaki hiper yogun glandiiler dokular, kan damarlar1 ve pektoral kaslar, kitleler ile
benzer bir parlaklik olusturur ve yanlis sonuglara neden olurlar. Yapilan ¢alismada, yogun glandiiler
dokularin doku dagilimimnin rastgele ve kaba oldugu bulunmus ve bu nedenle bu boélgeler doku temelli
degerlendirmeyi ele alarak kolayca tanimlanabilmis ve bastirilabilmistir. Calismada 6nerilen yontem,
yerel yogunluk varyasyonunu ve bulanik mantik tabanli kiimeleme teorisinin 6zelliklerini kullanarak,
mamografik goériintiilerin belirsizligi ve belirsizliginin dogasinda bulunan dogay1 da ¢6zebilmektedir.
Ayrica, Onerilen boliitleme yaklasimini baslatmak igin manuel bir midahaleye gerek yoktur. Bu
calisma ayn1 zamanda Onerilen yaklasimin performansini FCM yontemi ve k-Means yOntemi gibi
diger kiimelemeye dayali segmentasyon teknikleriyle degerlendirmek i¢in karsilagtirmali bir
degerlendirme sunmustur. Shrivastava ve Bharti (Shrivastava ve Bharti (2020)), meme timoriini bir
ilgi alan1 (ROI) i¢cinde segmentlere ayirmak icin tasarlanmis kosullu bir iiretken cekismeli ag (cGAN)
onermislerdir. Uretken ag, tiimor alanini tanimay1 ve ana hatlarn ¢izen ikili maskeyi olusturmayi
ogrenirken c¢ekissel ag, dogrulama verileri ve sentetik segmentasyonlar arasinda ayrim yapmay1
ogrenerek, iiretken agin miimkiin oldugunca gercekei ikili maskeler olusturmasini zorunlu kilmaktadir.
Yapilan caligsma, INbreast ve 6zel bir sirket ici veri seti lizerinde yapilan cesitli segmentasyon
deneyleri ile test edilmistir. Onerilen segmentasyon modeli, timdr igeren goriintiiler ve saglikh
dokularin yer aldig1 goriintiiler lizerinde, sirastyla% 94 ve% 87 oraninda Dice katsayist ve Birlesme
Uzerinde Kesisim (IoU) elde etmistir. Ek olarak, iiretilen maskeleri diizensiz, lobiiler, oval ve yuvarlak
olmak iizere dort tiimor sekline gore siniflandirmak i¢in Konvoliisyonel Sinir Agina (CNN) dayanan
bir sekil tanimlayici onerilmistir. Senthilkumar ve Umamaheswari (Senthilkumar ve Umamaheswari
(2015)) meme kanserinin etkili tespiti i¢in yeni Esitsiz Araliklanan Hizli Fourier Doniistimii (USFFT)
ve 2D Hizli Ayrik Curvelet Doniisiimiinii (FDCT) birlestirerek hem giirtiltityli azaltmiglar hem de
mamogram gorlntiistinii iyilestirmiglerdir. Calismalarini test etmek amaciyla Mini-MIAS veri
tabanindan aldiklar1 goriintii i¢in Ortalama Kare Hatas1 (MSE) ve Tepe Sinyal / Giiriiltii Oran1 (PSNR)
hesaplamiglardir. Yapilan calisma, Modifiye Yerel Aralik Modifikasyonu (MLRM) ve Gaussian
Laplacian (LoG) kenar algilama ydntemini birlestiren yeni bir segmentasyon yontemi icermektedir.
Sonuglar ROC grafigi kullanilarak analiz edilmis ve bulunan algilama dogrulugu, mevcut yontemlere
kiyasla % 99 olarak bulunmustur.

5.3. Oznitelik Cikarimi Asamasi
Meme kanserinin tespitine yonelik bir diger asama &znitelik ¢ikarimudir. Oznitelik gikarimi
tiim goriintiiniin kullanilmas1 yerine yalnizca goriintiiniin belirli 6zelliklerinin isleme tabi tutulmasidir.

Doku analizi ile ilgili 6znitelik ¢ikarimina dair yaklasimlar dort bashkta toplanabilir. Bunlar; yapisal,
istatistiksel, model tabanli ve doniisiim yontemlerine dayanan yaklagimlardir. Omegin Haralick gri ton
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uzaysal bagimliliklarina dayanan bazi kolay hesaplanabilir dokusal ozellikler ve ii¢ farkli goriintii
verisinin tanimlanmasina ait uygulamalar gergeklestirdigi bir calisma yapmistir. Elde ettigi sonuglar
bu yontemin, kolayca hesaplanabilen dokusal oOzniteliklerin ¢ok ¢esitli goriintii siniflandirma
uygulamalari i¢in genel bir uygulanabilirlige sahip oldugunu gostermektedir(Haralick, Shanmugam,
Dinstein (1973)). Lahmiri ve Boukadoum (Lahmiri ve Boukadoum (2011)) kanser goriintiilerini
siniflandirmak i¢in ayr1 dalgacik doniisimii ve Gabor filtresi kombinasyonundan elde edilen
istatistiksel 6zellikleri kullanan bir sistem 6nermislerdir. Bu sistem siniflandirici olarak destek vektor
makinelerini kullanmaktadir. Deneysel sonuglar, boyle karma bir isleme modelinin, DWT ve Gabor
filtre bankalarinin tek basia kullanimiyla karsilastirildiginda daha diisiik standart sapma ve daha
yiiksek dogruluk sagladigim gostermektedir. Al-Shamlan ve El-Zaart(Al-Shamlan ve El Zaart(2010))
caligmalarinda, mamografi goériintiisiinde daha fazla anlam ifade eden 23 O&nemli Oznitelik
cikartmislardir. Oznitelikler segilirken mamografi goriintii alanindaki uzman kisilerle yapilan birgok
roportaj ve bu alanda yayinlanmig bir¢ok makaleyi temel almiglardir. Kullanilan bu 6znitelikleri 80
mamografiye uygulamislar ve ¢ok iyi sonuglar elde ettiklerini bildirmislerdir. Saraswathi (Saraswathi,
Dharani, Srinivasan (2016)) ve digerleri dijital mamografinin analizi i¢in verimli bir 6znitelik ¢ikarma
yontemi uygulamiglardir. Baslangigta, her mamogram goriintiisii ayr1 ayr1 dalgacik ve egricik
doniisiimleri kullanilarak ¢ok seviyeli ayrisma ve sarmalama islemine tabi tutulmustur. Ardindan, her
ayrisma seviyesine ait katsayilar elde edilmis ve egricik katsayilari destek vektér makinesine
verilmistir. Performans simiflandirma dogruluk orani kullanilarak Olgiilmiistiir. Deneysel sonuglar,
egricigin dalgaciktan daha iyi bir performans sagladigini gostermektedir. Ayrica elde edilen egricik
katsayilar1 siiflandirilmayacak kadar fazla oldugu ic¢in zaman karmasikligini azaltmak ve belirgin
Ozellikleri segcmek amaciyla bir Parcacik Siirii Optimizasyon (PSO) algoritmast kullanmiglardir.
Oznitelik ¢ikarimu ile elde 6zniteliklerin boyutu bazen ¢ok biiyiik olabilmektedir. Bu gibi durumlarda
ozniteliklerin azaltilmasi ve se¢imi amaciyla farkli algoritmalar ve yontemler gelistirilmistir. Ornegin
Liu ve Tang (Liu ve Tang (2014)) meme Kkitlelerinin siniflandirilmasini 408 kotii huylu ve 418 iyi
huylu kitlesi olan 826 ilgi bolgesi elde edilmis veri setiyle arastirmis ve sunmuslardir. Boliitleme
amaciyla seviye belirleme yontemiyle mekansal FCM kiimeleme yontemini birlestirmislerdir.
Boliitlemeden sonra, her kitle i¢in 12 geometrik 6znitelik ve 19 doku 6zelligi olmak tizere 31 6znitelik
elde etmislerdir. F-skoru, Relief, SVM-RFE, SVM-RFE (mRMR) ve onerilen SRN de déhil olmak
iizere birgok 6znitelik secimi yontemini tartismiglardir ve 6nerdikleri 6znitelik se¢im yonteminin, daha
az secilmis Ozniteliklere sahip diger se¢im yontemlerinden daha iyi performans gosterdigini
belirtmislerdir. Nandi (Nandi ve digerleri (2006)) ve arkadaslari 57 kitle iceren mamogram
gorlintiisine ait kenar keskinligi, sekli ve dokusu ile ilgili 22 ozelligin cikarildig1 bir veri seti
kullanmiglardir. Calismalarindaki  yenilik, genetik programlamanin (GP) uyarlanmast ve
uygulanmasidir. GP siniflandiricisinin kullandig1 6znitelik havuzunu hassaslagtirmak i¢in Student'in t-
testi, Kolmogorov-Smirnov Testi ve Kullback-Leibler ayiricisi olmak tizere ii¢ istatistiksel ol¢iit iceren
bes Oznitelik se¢imi yontemi kullanmislardir. Elde edilen dogruluk sonuglarinin, genel olarak egitim
icin % 99.5 ve iizeri ve test i¢cin% 98 ve ilizeri oldugunu belirtmislerdir. Nugroho (Nugroho ve
digerleri(2014)) ve arkadaglar ise yaptiklar1 ¢alismada elde ettikleri mamogramlar i¢in histogram ve
Gri Seviye Es-olusum Matrisini(GLCM) ile ilgili toplam 12 6znitelik ¢ikarmislardir. Calismalarinda
ozniteliklerin% 50'sini azaltan Korelasyona Dayali Ozellik Secimi (CFS) kullanilmislardir. Secilmis
bu 6zellikler ¢ok katmanli algilayici algoritmasi ile siniflandirilmistir. Ozel Onkoloji Klinigi Kotabaru
Yogyakarta'dan alinan 40 dijital mamografi verisi i¢in elde edilen deneysel sonuglar % 91.66 dogruluk
oranina ulasildigimi gostermektedir. Vijayarajeswari  (Vijayarajeswari ve digerleri (2019)) ve
arkadaslar1 Mini-MIAS veritabanindan aldiklar1 95 mamogram goriintiisii izerinden 6zellik ¢ikarimi
amactyla Hough doniisiimiinden faydalanmistir. Hough doniisiimii iki boyutlu bir doniisiim olup
gorilintiideki belirli seklin 6zelligini izole etmek i¢in kullanilir. Cikarilan 6zellikler SVM kullanilarak
iyi huylu ve kotii huylu olarak siniflandirilmistir. SVM ile siiflandirilan 95 mamogram goriintiisii i¢in
%94 oraninda dogruluk orani elde ettiklerini bildirmislerdir.

5.4. Simiflandirma Asamasi

Son asama simiflandirma ve karar asamasidir. Meme kanserinin siniflandirilmasinda genel
olarak kanserli veya kanserli degil ve iyi huylu veya kotii huylu seklinde iki sonug elde edildigi
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gozlemlenmektedir. Smiflandirici olarak pek gok yontem kullanilmaktadir. Ornegin Rabidas (Rabidas,
Midya, Chakraborty (2018)) ve arkadaslar1 mamografi kitlelerinin iyi huylu ve kotii huylu olarak
siiflandirilmasinda Yapisal Komsuluk Benzerligini (NSS) kullanan iki yeni 6znitelik ¢ikarim yontemi
onermislerdir. Iyi huylu ve kétii huylu kitlelerdeki piksellerin gri seviye dagilimi arasindaki farktan
yararlanan yontem kitlelerin komsu bdolgelerle arasindaki benzerligi kullanmaktadir. NSS-1 ve NSS-II,
olarak adlandirilan bu iki yeni yontem farkli 6lgeklerde global benzerlik yakalamaktadir. Yontemin
performansi, mini-MIAS ve DDSM veri tabanlarindan alinan goriintiilerle Fisher lineer ayirici analizi
ile 10 kat capraz dogrulama yontemi kullanilarak degerlendirilmistir. Yazarlar Mini-MIAS veritabani
icin % 94.57, DDSM veritaban1 i¢in % 85.42 dogruluk elde ettiklerini belirtmislerdir. Elmanna ve
Kadah (Elmanna ve Kadah(2015)) kitleler ile normal gogiis dokusu arasindaki farki belirlemek igin
bir CAD sistemi onermislerdir. Ilk énce DDSM veri tabanindan alman goriintiiler 6nislemden
gecirilmis ve mamogram gorintiileri iyilestirilmistir, ardindan kitleler ve normal g6giis dokusu igeren
100 ilgi bolgesi (ROI) gikartilmistir. Elde edilen ilgi bolgeleri igin 59 dokusal ve istatistiksel 6znitelik
cikartmislardir. Ardindan dznitelik segimi icin Ardisik Ileri Secme ve Ardisik Dalgali Ileri Segme
yontemlerini  kullanmiglardir. Son olarak, smiflandirma i¢in K-En Yakin Komsuluk (K-EK)
algoritmasi, Dogrusal Ayrimcilik Analizi (LAA), Karesel Ayrimeilik Analizi (QDA) ve Destek Vektor
Makinalarini (DVM) kullanmislardir. Serifovié-Trbali¢ ( Serifovié-Trbali¢ ve digerleri (2014)) ve
arkadaslari, mamografi goriintiilerinden kitle saptama ve siniflandirma i¢in yeni bir bilgisayar destekli
tan1 sistemi onerilmistir. Onerilen sistem tamamen otonom bir sistemdir. Dijital mamogramlardan ilgi
alanlarinin ¢ikartilmasi i¢in goriintii 6nisleme ve Otsu N esikleme algoritmasi kullanilmistir. Daha
sonra ilgi alanlarindan farkli diizen ve iterasyonlarda bir grup 32 Zernike momenti ¢ikarilmistir. Bu
momentler esnek geri yayilim néral ag smiflandiriciya uygulanmistir. Deneysel sonuglar, dnerilen
teknigin, dijital mamografide kotii huylu ve iyi huylu kitle tipindeki anormalliklerin etkili bir sekilde
siniflandirilabildigini géstermektedir. Jen ve Yu (Jen ve Yu(2015)) calismalarinda birinci dereceden
istatistiksel yogunluklar ve gradyanlara dayali Oznitelikler ¢ikararak yeni anormallik saptama
siniflandiricisina (ADC) gonderen ve anormal mamografileri tespit eden bir yontem Onermislerdir.
Calismalarinda, 6ncelikle daha dogru gogiis segmentasyonu igin kiiresel esitleme donisiimi, giriilti
giderme, ikilik resme doniistirme, meme oryantasyonu tayini ve pektoral kasi gizleme gibi Onisleme
adimlarim arastirmiglardir. Oznitelik agirliklarnin belirlenmesi icin Temel Bilesen Analizini (TBA)
kullanmislardir. Deneysel sonuglar, anormal mamografi tespiti icin ADC algoritmasinin 6znitelik
agirlik ayarlamalar ile uygulanmasinin, ilgili iki veri kiimesinde % 88 ve % 86'lik belirgin hassaslik
verdigini gostermektedir. Setiawan (Setiawan ve digerleri(2015)) ve arkadaslar1 caligmalarinda,
dokusal 6zellik ¢ikarma yontemi olarak LAWS"'in Doku Enerji Olgiimii'nii (LAWS) kullannslardir.
Mamogramlarin normal anormal ve iyi huylu- kéti huylu goriintiiler i¢in siiflandirict olarak Yapay
Sinir Ag1 (YSA) kullanmislardir. Test verileri i¢cin MIAS'tan aliman mamogram goriintiilerini
kullanmiglardir. Yaptiklari ¢alisma LAWS ile 6zellik ¢ikariminin GLCM’ye oranla daha iyi dogruluk
sagladigim gostermektedir. LAWS normal anormal siniflandirmada % 93,90 dogruluk, iyi huylu- kot
huylu simiflandirma i¢in% 83,30 dogruluk saglarken, GLCM normal-anormal siniflandirmada % 72,20
dogruluk, iyi huylu- kétii huylu smiflandirmada ise % 53.06 dogruluk kaydetmistir. Nithya ve Santi
(Nithya ve Santi (2011)) mamogramlarin normal ve kanserli olarak smiflandirildig:i bir ¢alisma
ylriitmiiglerdir. Calismalarinda mamografi goriintiilerinden GLCM 0zniteliklerinin ¢ikartilmasi ve bu
Ozniteliklerin siniflandirilmasini arastirmiglardir. Normal ve kanser siniflandirmasi igin maksimum
dogruluk oranin1 %96 olarak elde etmislerdir. Eltoukhy (Eltoukhy, Faye, Samir (2012)) ve digerleri,
dijital mamografi goriintiilerinden meme kanseri tanisi i¢in bir yontem onermislerdir. Dalgacik ve
Egricigin ¢ok c¢oziniirliikkli gosterimini mamogram goriintiilerinin uzun bir katsayr vektoriine
doniistiiriilmesi icin kullanilmiglardir. Dalgacik ve Egricik katsayilarindan olusan satirlarin goriintii
sayisini siitunlarinda  katsayr sayisimi belirttigi bir matris olusturmuslardir. Istatistiksel t-testi
yontemine dayali olarak bir 6znitelik ¢ikarma yontemi gelistirmislerdir. Gelistirilen yontem, siniflari
ayirt etme kabiliyetine gore Ozniteliklerin (siitunlarin) siralamasini yapmaktir. Siniflandirma yapmak
icin Destek vektor makinesi (SVM) kullanmislardir. Siniflandirma hem normal ve anormal dokular
arasinda hem de iyi huylu-koétii huylu tlimdrleri ayirmak i¢in kullanilmistir. Elde ettikleri siniflandirma
dogruluk oranlari, Onerilen yontemin meme kanserinin basarili bir sekilde saptanmasina katkida
bulunabilecegini gdstermektedir.
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6. SONUC

Bu boliimde diinyada ve tlilkemizde kadinlarda goriilen en 6nemli kanser tiirlerinden biri olan
meme kanseri konusu ele alinmistir. Bu amagcla ilk olarak meme anatomisi anlatilmis ardindan meme
kanseri ve bu kanser ile ilgili bazi istatistiki bilgiler verilmistir. Bolimde ayrica meme kanserinin
erken teshisinde uzmana yardimci olan BDT sistemleri konusunda bir literatlir taramasi yapilmis ve
elde edilen c¢alismalar BDT sistemlerinin teshis yapilirken mamogramlar {izerinde uygulanilan
asamalaria gore siniflandirilarak sunulmustur. Bu calisma ile meme kanseri i¢in bir BDT sistemi
gelistirmek isteyen arastirmacilara kendi BDT sistemlerinin her bir asamasinda hangi yOntemi
kullanmalar1 konusunda fikir vermesi hedeflenmistir.
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1. GIRIS

Bulut bilisim giiniimiizde sagladigr firsatlar ve yonetimsel kolayliklar agisindan
organizasyonlarin en fazla kullandigi teknolojilerden bir tanesidir. Ancak, mevcut faydalarmin yani
sira ne yazik ki giivenlik zafiyetlerini de beraberinde getirmektedir. Bulut sistemlerine yapilacak olasi
saldirlar, organizasyonlar lizerinde yikici etkilere sebep olabilir. Giivenlik saldirilarinin niteligi de
siirekli gelismekte oldugundan yeni savunma mekanizmalarimin gelistirilmesi zorunlulugu dogmustur.
Bu sebeple bilgi giivenliginin temelini olusturan gizlilik ve biitiinliik kavramlarinin saglanmasi ve
kurumlarin hizmet siirekliliginin devam edebilmesi i¢in bulut sistemlerini tehdit eden tiim kotii niyetli
saldirilara karst yeni gilivenlik mekanizmalar1 gelistirilmektedir. Organizasyonlarin ¢ogu bulut
sistemlerini kullanirken hala anti virlis programlar1 ve giivenlik duvarlar1 gibi geleneksel giivenlik
onlemleriyle bilgi gizliligini saglamaya c¢alissa da, bu yontemler ¢ogu zaman yeni saldiri
yontemleriyle bas edecek kapasitede degildir. Bu gesitli ve savunmasi zor saldir1 yontemleri kurumlara
is akiglarimi engellemekten prestijlerini sarsmaya kadar pek ¢ok zarar vermektedir. Bahsedilen saldir
yontemlerinden en sik rastlanilanlarindan ve en zararli olanlarindan bir tanesi DDoS (Dagitilmis
Hizmet Reddi) saldirilaridir.

Bulut bilisim, yeni nesil veri merkezlerinde kullanilan sanallastirma teknolojisini kullanarak
cok sayida esnek ve tutarli hizmet sunan en yeni bilisim teknolojilerinden biri olarak karsimiza
cikmaktadir. Sadece 6zel sirketler ve bireyler degil, ayn1 zamanda devlet daireleri de bulut bilisim
altyapisi aracilifiyla hizmet kullanilabilirligini artirmaya calismaktadir. Kaynaklar1 yaygin ve seffaf
bir sekilde paylasma olanag1 saglayan kapasitesi, esnekligi ve maliyeti minimuma indirmesi sayesinde
bulut bilisim farkli ihtiyaglar karsilayan prosediirleri uygulayabilme yetenegine sahiptir. Ayrica, bulut
bilisim kullanicilara istege bagli hizmetler sunar ve ortak altyapiya erisebilme 6zelligine sahiptir.

Bulut sistemler kolay iletisim kanallart sagladigindan kurumlarda yapilan islemlerin
verimliligini ve etkinligini artirmaktadir. Bu sebeple, bulut bilesenleri ve hizmetleri giiniimiizde
yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir. Bu dijital iletisim metodu, organizasyonlarin hizmet kalitesi
icin bilyiik avantajlara sahip olsa da, bircok giivenlik tehdidine de sebep olabilmektedir. Bulut
sistemlerinin karsilagtig1 en biiyiik tehditlerden ve en biiyiik giivenlik sorunlarindan biri hizmet reddi
(DoS) saldirilaridir. DoS saldirilari, en yaygin web sitelerinin ¢aligmasini birkag¢ saat ya da daha fazla
siireyle ¢cevrimdisi birakarak biiyiik kayiplara ve onarim maliyetlerine neden olmaktadir (Alzahrani et
al., 2014). Bu ¢alismada bulut sistemlerinde karsilagilan DDoS saldirilar1 ve bu saldirilar tespit etmek
ve onlemek i¢in kullanilan cesitli yontemler analiz edilmistir.

Bu ¢alismada kullanilan kisaltmalar Tablo 1°de belirtilmistir.
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Tablo 1: Kisaltmalar Listesi
Kisaltma | Aciklamasi
DoS Hizmet Reddi Saldirilar
DDoS Dagitilmig Hizmet Reddi Saldirilar
NIST Ulusal Standartlar ve Teknoloji Enstitiisii
laaS Hizmet Olarak Altyapi
PaaS Platform Olarak Altyapi
SaaS Hizmet Olarak Altyapi
HTTP Hiper Metin Transfer Protokolii
HTTPS Givenli Hiper Metin Transfer Protokolii
SOA Servis Odakli Mimari
VM Sanal Makine
GAE Google Uygulama Motoru
CRM Miisteri Iliskileri Yonetimi
ERP Kurumsal Kaynak Planlama
TCP fletim Kontrol Protokolii
SSL Giivenli Giris Katmani
IDS Saldirt Tespit Sistemi
IPS Saldirt Onleme Sistemi
AD Anormallik (tabanli) Algilama
SD Imza (tabanl1) Algilama
IP Internet Protokolii
PAD Vurus Aritmi Algilama
RED Rastgele Erken Algilama
RTO Yedekleme Zaman1 Nesnesi
TTL Yasam Siiresi
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2. BULUT BILIiSIiM SISTEMLERININ YAPISI

Bulut bilisim mimarisi, bir ag {izerinden hizmet olarak saglanan bilgi islem kaynaklarinin
verimli kullanilmasini saglar. Bulut bilisim hizmetleri, uzak kullanici verileri, yazilim ve hesaplama
gorevlerini yerine getirmekten sorumludur (Mahmood, 2011).

Amerika Birlesik Devletleri Ulusal Standartlar ve Teknoloji Enstitiisii (NIST) bulut bilisimin
bes temel Gzelligini istege bagh self servis, genis ag, erisim kaynak havuzu, 6l¢iilen hizmet ve hizli
esneklik olarak tanimlamaktadir (Mell and Grance, 2011). Ayrica bulutun karma, topluluk, 6zel ve
genel olmak tizere dort farkli dagitim modelinde hizmet sundugunu tanimlar. Bulut saglayicilarin,
hizmetleri hizmet olarak altyapi (IaaS), hizmet olarak platformlar (PaaS) ve Hizmet olarak yazilim
(SaaS) olmak iizere {i¢ model halinde sundugunu belirtir., Sekil 1 bulut hizmet ve dagitim modelleri
ile birlikte bulut ortaminin temel 6zelliklerini gdstermektedir.

Bulut hizmet modelleri asagidaki gibi 6zetlenebilir (Fakeeh, 2016):

laaS - Hizmet olarak Altyapr: Bu katman, hizmet olarak donanimsal bilgi islem kaynaklar
saglar. Ornegin, kullanicilarin uygulamanin altyapr gereksinimlerine bagli olarak sanallastirilmig bir
sunuculari olacaktir. Kullanicilar diizenleme katmani {izerinde kontrol sahibi olmayacak ancak isletim
sistemi, dagitilmis uygulamalar ve depolama tizerinde kontrol sahibi olacaklardir (Ubhale and Sahu,
2013).

PaaS- Hizmet Olarak Platform: Bunlar genellikle hizmet olarak ara katman yazilimi olarak
da adlandirilir. Bu diizey, altyapi katmani iizerinde, .NET, J2EE, vb. programlama dil platformlari i¢in
kullanici destegi saglayan giivenli bir katmandir. Google App Engine (GAE) veya Microsoft Windows
Azure gibi ¢esitli ara katman yazilim1 hizmetleri bulunmaktadir (Ubhale and Sahu, 2013).

SaaS - Hizmet Olarak Yazilim: Bu bir bulut bilgi iglem ortaminin en {ist katmanidir ve temel
olarak uygulama barindirma olarak belirtilebilir. CRM, ERP, vb. bir uygulama bulutta barindirilir ve
kullanicilara kullanim bazinda veya aylik / yillik olacak sekilde lisanslanir (Ubhale and Sahu, 2013).

Service Models Deployment Models

Private Cloud

Public Cloud

Hybrid Cloud

G,
O
-

Sekil 1: Bulut Hizmet ve Dagitim Modelleri

Bulut bilisim ortaminda giris kontrolii, data lokasyonu ve segregasyonu ve arastirma raporlari
gibi konular kritik giivenlik risklerine sebep olabilmektedir (Zunnurhain ve Vrbsky, 2010) Bulut
sistemlerdeki bu tiir giivenlik risklerinin azaltilmasi i¢in bilgi giivenliginin temel unsurlari olan
gizlilik, butunluk, giivenilirlik ve data paylasimi konularmma dikkat edilmesi gerekmektedir. Ayrica
bulut bilisimde yiiksek kullanilabilirlik sarttir. Buluttaki kullanilabilirlik, taleplerine gore yetkili
kullanicilar tarafindan bulut kaynaklarmin ve hizmetlerinin kullanilmasim gerektirir (Varia, 2011).
Ancak, veri gizliligi ve hizmet kullanilabilirligine yapilan saldirlar, kaynak cok yonliligi ve
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paylasim &zellikleri nedeniyle bulut ortamini tehdit edebilir (Oktay ve Sahingoz, 2013). Bulut bilisim
ortaminda hizmet kullanilabilirligini tehdit eden en biiylik giivenlik saldirilarindan biri Dagitilmis
Hizmet Reddi (DDoS) saldirisidir. Bu saldiri, yasal bulut kullanicilarinin bulut saglayicilan tarafindan
sunulan hizmetlere veya kaynaklara ulagsmasimi engeller (Okafor et al., 2016). Bu, sunucunun bilgi
islem kaynaklarinin ag bant genisligini doldurarak tiiketilmesiyle elde edilir ve sonunda bulut
hizmetlerinin veya kaynaklarin kullanilamamasina yol agar. Béylece biiylik finansal kayiplara neden
olur (Somani et al., 2017). Son Arbor Networks giivenlik raporuna gore, bulut bilisim ile ilgili
hizmetleri hedefleyen DDoS saldirilarinin oran1 giderek artmaktadir (Arbor Networks, 2014).

3. BULUT SISTEMLERINE YAPILAN SALDIRILAR

Bulut bilisim sistemlerinin dezavantaji, disardan gelecek saldirilara karsi savunmasiz
olmasidir. Kotii niyetli kullanicilar siklikla hassas veriler elde etmeye veya sistemin isleyisini devre
dis1 birakmaya calisir. Kotii niyetli saldirilar siklikla kigisel veya finansal verileri hedef alir.
Internetteki bir siteyi rahatsiz etmeyi amaglayan zararli bir veri toplama mekanizmasi tarafindan
yapilan dijital saldiri, kullanilabilirlige dayali saldir1 olarak adlandirilir. Bu saldirilar, TCP, HTTP
veya HTTPS dalgalanmalari, SSL ve diger saldirilar gibi ¢ok ¢esitli saldir1 vektorlerini kullanir. Sonug
olarak, kullanilabilirligi hedef alan saldirilar internet sitelerini etkileyen en 6nemli giivenlik tehlikeleri
arasindadir (King ve Raja, 2013). Bu saldirilara hizmet reddi (DoS) saldirilar1 denir. Saldir1 birden
fazla makine tarafindan gergeklestirilirse, dagitilmis hizmet reddi (DDoS) saldirisi olarak adlandirilir.
Hem DoS hem de DDoS saldirilarinin sonucunda kotu niyetli saldirganlarin iyi bilinen ve giivenilir bir
sitenin hizmetlerini nasil kesintiye ugratacagini ya da tamamen durduracagini agiklayan pek ¢cok haber
internet ortaminda veya medyada yaygin olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Bakshi ce Yogesh, 2010).
DDoS saldirisinda, genellikle “zombiler” olarak adlandirilan kotii niyetli bir bilgisayar ordusu, bir
hedef sunucudan biiyiik veri toplamak veya sunucuya istek gdndermek igin birbirleriyle uyumlu
sekilde calisir. Kenardaki ag diigimlerinde zamanla kaynak sikintist yasanmasi olasidir ve bu
diigiimler ve giderek daha savunmasiz hale gelir. Kaynak tagmalar1 kenarlara olan mesafe ile ters
orantilidir. Boyle bir etkinin iki nedeni vardir. Sunucuya yakin olan diiglim ¢ogunlukla ag kenarina
yakin oldugu i¢in daha az hizmet kapasitesine sahiptir. Daha yakin diiglimler ¢ogunlukla daha az
kapasiteye sahiptir, bu nedenle daha az kullaniciy1 idare eder. Ikincisi, bu tiir diigiimlerin ag icinde
birlesen saldirilara daha fazla maruz kalmasi gerekecektir. Asir1 yiik durumlarinda, tiim sunucu sistemi
savunmasiz hale gelir ve bozulmaya egilimlidir. DDoS saldirilari, son on yilda internet'e yapilan en
biiyiik ve en yikic1 saldir tiirlerinden biridir (Yau et al., 2005).

Bulut bilisim, temel olarak, 6zellikle ¢cok sayida dis ve i¢ giivenlik sorununa agik olan ve genel
bulutlar1 hedef alan sanallastirma ve Servis Odakli Mimari (SOA) gibi ¢esitli yeni teknolojileri
icermektedir (Komu et al., 2012). Bulut ortaminda, DDoS saldirilarinin, harici Dagitilmis Hizmet
Reddi saldirilar1 ve dahili Dagitilmis Hizmet Reddi saldirilar1 olarak saldirinin kdkenine bagli olarak
siniflandirilmast miimkiindiir.

Harici Dagitilmis Hizmet Reddi saldirilar:: harici bir botnet saldirganinin bir bulutta ¢alisan
bin veya yiizlerce Sanal Makineyi (VM) kapsayan bir Truva at1 basariyla gonderme ve yiikleme
yetenegine sahip oldugu yerlerde ortaya cikar. Tehlikeye atilan VM'ler veya botnet, harici magdurlara
yonelik baska saldirilarin kaynagi olarak kullanilabilir (Latanicki, 2010).

Dahili Dagitilmis Hizmet Reddi saldirilary: Bu tiir saldirilar Harici DDoS saldirilarindan daha
tehlikelidir. Bulut altyapisimin tamamen bozulmasina yol agmasi miimkiindiir (Latanicki, 2010).
Normalde, bu saldirida, ayn1 bulut iizerinde c¢alisan bir grup sanal makineyi hedefleyen dahili botnet
saldirganlar1 bulunur. Sekil 2 bulut altyapisina yonelik dahili ve harici DDoS saldirilarini
gostermektedir.
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Sekil 3: Bulut altyapisina yonelik dahili ve harici DDoS

Bu nedenle, bulutun &zellikle de genel bulutlarin énemli giivenlik agiklarina sahip olmasi
durumunda, bir bulutun bir¢ok harici ve dahili DDoS tehdidinin kaynagi olmas1 miimkiindiir.

4. BULUT SISTEMLERINE YAPILAN DDOS SALDIRILARININ
TESPIT EDILMESI

DDoS saldirilarinin ¢ogu, hedef ag, sistem veya web sitesindeki tiim kullanilabilir ag bant
genisligini veya kaynaklarini tiikketecek sekilde tasarlanmistir. Saldirgan, hedefi kotii amagh veya
rahatsiz edici taleplerle bir engelle doldurmak veya sistemin artik isteklere yanit vermeyecegi sekilde
bir protokolii veya dogal bir giivenlik acigini kotiiye kullanmak i¢in birgok yontem ve aragtan birini
kullanir. Bir DDoS saldirisinin sonucunda, sahte isteklerle ugrasmak zorunda kalan sunucu mesru
istek gonderen ve isleminin yapilmasii bekleyen gergek kullanicilarin isteklerine cevap veremeyecek
duruma gelir ve bu durum hizmetlerin aksamasina neden olur. Bu sebeple DoS saldirilart hizmet reddi
saldirilart olarak adlandirilir. Tipik bir DoS saldirisinin yapist Sekil 3°de gdsterilmistir.

DoS ve DDoS saldirilarina kars1 pek ¢ok yontem onerilmistir. Saldir tespit sistemleri (IDS) bu
yontemlerden bir tanesidir. IDS, siipheli, anormal veya uygunsuz aktiviteleri tespit eden ve kaydeden
donanim ve yazilimlar ifade eder. Izinsiz giris énleme sistemi (IPS), IDS'dekine benzer islevlere
sahiptir, ancak kot niyetli etkinlikleri 6nlemek veya azaltmak icin gerekli dnlemleri alabilmesi
bakimindan daha karmasiktir. Cok sayida ¢alisma, anormallik tabanli algilama (AD), imza tabanl
algilama (SD) veya her ikisinin bir melezini igeren IDS tekniklerinden birinin kullanimina
odaklanmistir (Algahtani et al., 2014). izinsiz Girisi Onleme Sistemleri, ag sistemlerini korumak igin
bir savunma katmani sunar. IPS, giivenlik duvari tekniklerini ve saldir1 tespit sistemlerini birlestiren
proaktif bir ag teknigi olarak adlandirilabilir. IPS, ¢esitli veri kiimelerini ve veri kayitlarini inceleyerek
ve saldirt 6rnegi algilama sensorlerini kullanarak saldirilarin ag1 etkilemesini veya aga tam olarak
girmesini engeller. Bir saldirinin basarili bir sekilde tanimlanmasi iizerine, Saldir1 Onleme Sistemi
saldirty1 engeller ve agir verileri kaydeder. IPS, gelen ve giden verilerin eslesmesini gerceklestiren
imzalar kullanarak saldir1 diizenlerini tamimlar. IPS ayrica hem gelen hem de giden paketlerin ana
bilgisayar algilamasini gergeklestirir ve herhangi bir tehdit etkinligini engellemeye ¢alisir.

Ana bilgisayar tabanl yaklasim:

Saldirilan izlemek ve Onlemek icin ana bilgisayar1 veya igletim sistemini kullanir (Ahmed,
2009). Ana bilgisayar tabanli, IPS icin en yaygin standarttir. Ana bilgisayar tabanli IPS, ana bilgisayar
isletim sistemi diizeyinde kii¢lik bir yerlesik program / uygulama yiiklenerek dagitilir. Bu uygulamaya
genellikle izleme aracis1 denir. izleme aracilari, konuslandirildig1 ana bilgisayardan siipheli herhangi
bir etkinlik olup olmadigimi kontrol eder ve merkezi bir izleme istasyonuna bildirir. Bu, IPS'in
saldirilar1 hedefe ulasmadan ¢ok iyi dnlemesini saglar. izleme aracilari, etkinlik tiiriine bagl olarak
bazi uyarilar olusturur ve &zellestirilebilen &nceliklere gore simiflandirilir. izleme sistemleri, Dosya
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Sistemi Izleme, Giinliik Dosyas: Analizi, Baglanti Analizi, Cekirdek Tabanli Saldir1 Tespiti, vb.
Tarafindan ¢esitli diizeylerde izleme yapilir. Sistem ayrica bellegin belirli pargalarina erisildigini veya
degistirildigini kontrol eder ve buna gore hareket eder. izleme aracilari, sistem yapilandirma
dosyalarin1 kontrol eder ve giivenli olmayan ayarlara ve giivenlik ihlallerine meyilli diger nesneleri
tarar. En biliylik dezavantaj, kotli niyetli bir saldirganin izleme ajanini degistirmede basarili olmasi
durumunda, giivenlik yoneticisi yeterli kontrolleri dagitmadigr siirece saldirtyr énlemenin bir yolu
yoktur.

Ag tabanl yaklagim:

Bu yaklagim esas olarak ag iizerinde agin iginden ve digindan tiim gelen ve giden paketleri
inceleyerek, tanimlayarak ve igaret ederek calisir. Ag tabanli yaklasim, aga ve sunuculara kapsamli bir
giivenlik saglamak i¢in diger ag tabanli giivenlik sistemlerinin bir birlesimini gerektirir. Ag tabanl
yaklasimin bir avantaji, ana makinelere herhangi bir istemci veya izleme yaziliminin kurulmasina
gerek olmamasidir. “Tuzak”, internet giivenliginde kullanicilarin saldirganlara karst masalari agmasini
saglayan yeni bir teknolojidir. Bu teknolojinin, saldirgan hakkinda bilgi edinmek amaciyla saldiriya
ugramast amaglanmigtir. IDS'ler, bilyiik bir saldir tiiriine karsi koymak igin bilgisayar aglarinda
yaygin olarak kullanilir. IDS'nin konuslandirilmasi, 6zellikle ¢ok biiyiik miktarda gonderilmis yanlis
isteklerin yonetilmesi gibi 6nemli bir dezavantaj yaratir. Bu dezavantaj, bazi isletme IDS'lerinin giinde
binlerce istek olusturabilmesiyle daha da kotiilesir. Bu nedenle, yanlis alarmlarin azaltilmasi IDS'lerin
giicli ve kullaniglhiliginda 6nemli rol oynar (Jensen et al., 2009). IDS saldir1 vektorleri ve saldir1 alani
hakkinda genis ve derinlemesine bilgi sunar.

Anomali tabanl Saldirt Tespit sistemi

Bu sistem sifir giin saldirilarin1 gergek zamanli olarak énleme yetenegine sahip olacak sekilde
tasarlanmistir. Anomali tabanli sistemler, 6nceden tanimlanmig bir isletim prosediirinden farkli
calisma goriildiigiinde anormallikleri veya sapmalari tespit etmek iizere tasarlanmistir. Bu anomali
tabanli algilama, bir IDS'nin gelistirilmis prosediirden sapma ylizdesini hesaplayarak sifir giin
saldirilarii 6nlemesini saglar. Hem yerel hem de kiiresel sifir giin saldirilarinin tespiti bir IDS igin en
biiylik zorluktur. Gelistirilmis yerel prosediir iyi tanimlandigindan, ancak kiiresel sifir giin saldirisini
tanimlamak hala bir zorluk gibi goriildiigiinden, ilkini tespit etmek IDS i¢in oldukca kolaydir. Ancak
gercekte, bu yiiksek bir algilama oranina yol acar ve bu da biiylik miktarda yanlis alarmlara neden
olur. Saldirilar, bir sisteme zarar vermeyi veya bir sisteme yetkisiz erisim elde etmeyi amaglayan kotii
amagcli olaylar veya davranislar olarak tanimlanir. IDS, bir sistemi tehlikeye atmaya, saldirmaya veya
sisteme girmeye c¢alisan gelen ve giden ag trafigini denetleyen yazilimi ifade eder. Bu kurallar farkli
senaryolar i¢in degisiklik gosterir. IDS bir hirsiz alarmi gibi davranir. IDS izinsiz bir giris durumunda
alarm verir. Bir saldir1 basarili veya basarisiz olabilir ve her iki durumda da IDS, gelecekte
karsilastirilabilir tehditlerle basa ¢ikmak ig¢in yonetici tarafindan analiz edilebilecek saldir
davraniginin kaydedilmesinden sorumludur (Jensen et al., 2009). Saldir1 tespiti, imzali veya anomali
tabanli olabilir (Babaie et al., 2014).

Attackers

& ‘* Target Serve
/ s

? ———
Internet

Actual Users

Sekil 3: Tipik Bir DoS Saldirisi
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5. BULUT SISTEMLERINE YAPILAN DDOS SALDIRILARININ
ONLENMESINDE KULLANILAN BAZI YONTEMLER

Bu boliimde bulut bilisim sistemlerine yapilan DDoS saldirilarini 6nlemek icin kullanilan
yontemlerden bazilari analiz edilmistir.

Modellenen Saldirt Algilama (MAD) ve Periyodik Saldirit Algilama (PAD) Yontemleri:

Sahte atlamali sayim yontemi, sahte paketleri saptamak ve ardindan atmak igin kullanilir (Jin
et al., 2003). Paketin hedefine ulasmak igin atladig1 bazi sigrama noktalarina isaret ettigi icin paketin
TTL degerini degistirmek miimkiin degildir. IP basliginin yasam siiresi, atlama sayis1t bilgisi
olusturmak i¢in kullanilir. Burada Hop sayimu filtreleme yontemi, hop sayimlarina dayali olarak tim
IP adreslerini tarayarak bir hop atlamali sayim esleme tablosu olusturmak igin kullanilir. Olusturulan
esleme tablosu, sahte ve ayni olan IP paketlerini algilar. Atlama sayist mekanizmasi, paket varig
zamanini bulmak i¢in bulanik mantik teknigi kullanilarak daha dogru yapilabilir. Modellenen saldir
algilama yontemi zaman serileri iizerinde ¢alisir ve PAD teknigi yakin periyodik trafik dogasina baglh
oldugu igin periyodik saldir1 tespit yonteminden ¢ok kisa siirede saldirilari tespit edebilmesi igin
ornekleme yapar (Subhashini et al., 2012).

Dinamik Algilama Yontemi:

Dinamik algilama yonteminde kurbanin konumuna yakin olan kenar yonlendiricilere
yerlestirilir. Bu tiir yonlendiriciler, magdur aglara daha da bagli olan yonlendiricilerin ¢ikis baglanti
noktalarina saldir1 algilamasi yapacaktir. Diisiik hizda iletim kontrol protokolii saldiris1 algilanirsa,
yonlendiricinin saldir1 trafiginin alindigindan giris portlarini dogrulamasi gerekir. Algilama daha sonra
etkilenen yonlendiricinin tim giris baglanti noktalarinda gergeklestirilir. Giris baglanti noktasinda
diisiik oranli bir saldir1 algilanirsa, etkilenen yonlendirici algilamayi giris baglanti noktasina bagli olan
yukar akis yonlendiricilerinin herhangi birine veya tiimiine engeller. Etkilenen yonlendirici, giris
baglant1 noktalarindan herhangi birinde diisiik hizli bir saldir1 bulamazsa, bu diisiik hizl1 saldirinin asir1
dagitilmis bir sekilde dagitildigi anlamina gelir. Diisiik oranli bir saldir tespit edildiginde, bu geri itme
mekanizmasi, saldirnin potansiyel olarak saldirn kaynagina yakin oldugunu tespit etmek igin
kullanilir. Geri itme mekanizmasi, etkilenen iletim kontrol protokolii akis miktarin1 en aza indirir
(Thatte et al., 2005).

Akilli Gonderme Oranlari ve Arabellek Boyutu:

TCP akisi, hedef yonlendiricinin tampon depolama kapasitesini artirarak sivri saldirilara kars1
koruma saglayabilir. Akis yonetimi ve kuyruk yonetimi yiiksek baglanti kullanimi elde etmek igin
kullanildiginda, TCP akis1 [21] 'de belirtildigi gibi sivri ataklar kullanilarak korunabilir. Rastgele erken
algilama semas1 olarak yonlendirilen diisiik DoS saldirilart algilanmaz, yonlendiricideki tikanikligi
Oonlemeye yardimci olur, bu da daha uzun kuyruk boyutu ve yiiksek patlama hizlar1 dikkate alir.
Saldirganin uzun tamponu doldurmak icin yiiksek hizlarda iletmesi gerekir. Bu nedenle bunlar diisiik
oranli saldirilar degildir ve RED algoritmasi ile tespit edilemez (Sarat ve Terzis, 2005).

Rastgele Yeniden Iletim Zaman Asimi:

Sistemlerin ¢cogunda 1 saniyelik yeniden iletim zaman agimi1 (RTO) vardir. Bu standart deger,
diistik oranli DOS saldirilan tarafindan kullanilmaktadir. RTO belirlenen herhangi bir degere
ayarlanirsa, saldirganin dogru RTO'yu algilayamayacagina inanilir. Bu parametre kullanilarak saldir
hiz1 kontrol edilebilir. Akislar diizgiin bir sekilde izlendiginde ve RTO randomizasyonu kullanilarak,
paketlerle ilgili sorunlar tespit edilebilir ve geriye dogru izleme saldirganin kagitta agiklandigi gibi
bulunmasina yardimci olur [22]. Bu, saldirilan tespit etmenin etkili bir yolu degildir. Ciinkii bu
yontem diisilk oranli DDOS saldirilarin1 algillayamaz. Saldirilar mesru goriindiigiinde, bu teknik
tamamen basarisiz olur ve bu tiir saldirilar tespit edemez veya onleyemez (Yang et al., 2004).
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Paket Yiizdesi ve Kuyruk On Bellek Yontemi:

Bu yontemde hedef yonlendiricinin onbellek kuyrugu arastirilir. Algillama yontemi, gelen
trafigi yonlendiriciden gelen trafik akisina gore diizenler. Bu, aktif kuyruk yonetimi saglar [23].
Burada, diisiik DDoS saldirilarimi tespit etmek i¢in agirlikli bogulma ile anormalligi durdurmak
kullanilir. Onerilen HAWK yéntemi, Hizmet Reddi trafik akisimi tespit etmek icin diisiirme
algoritmalan kullanir. Uyarlanabilir olmayan trafik akigi ve uyarlanabilir trafik akig1 arasinda adalet
saglar. Saldir1 tespiti iki parametre referans alinarak gergeklestirilir. Birincisi, 6nbellek sirasini hedef
yonlendiricideki paketlerin yiizdesi i¢in analiz etmektir. TCP paketinin saldirgan akis yiizdesi
dogrulanarak yapilir. Ikinci parametre esik yiizdesidir, Bazi istemciler ve saldirganlarin esik yiizdesi
kullanilarak hesaplanir. TCP akisi, esik degerini kullanarak disiik DOS saldirisini algilar (Kwok et al.,
2005).

E-Firecol:

Bu yontem, Internet Servis Saglayicis1 (ISS) seviyesine yerlestirilecek saldir1 Snleme
sisteminden olusur. Bu izinsiz Girisi Onleme Sistemi, hizmet reddi saldirilarina kars1 savunmak igin
ana bilgisayarlar etrafinda bir sanal koruma halkasi olusturur. Ayrica, segilen trafik bilgilerinin
degisimi ile isbirligi yapilir. Ancak ISS diizeyinde koruma, web hizmetlerine saldir1 yapilmayacagin
garanti etmez. Dolayisiyla bu sistem yavas ve diisiikk uygulama seviyeli DDoS saldirilarina kars1 hala
savunmasizdir. Saldir1 Onleme Sistemi geleneksel olarak bir giivenlik duvari kullanarak yapmusti.
Gergek kullanicilarin durum bilgileri durum bilgisi olan giivenlik duvarlart kullanilarak korunabilir.
Ancak bunlar yiliksek hacimli DDoS saldirilarint 6nleyemez (Chandra et al., 2013). Bu giivenlik
duvarlan1 ag katmaninda en iyi sekilde calisir, ancak uygulama katmani saldirilarinda oldugu gibi
diisiik ve yavas saldirilar1 algilayamazlar.

Cok Diizeyli DDOS Saldiri Algilama:

Bu yontem mevcut anomali tabanli algilama sisteminin entropi tabanli sistemlerle
birlestirilmesiyle saglamir. ilk diizeyde, kullanicilar, birgok algilama algoritmasi olan bir
yonlendiriciden gegis isteginde bulunarak mesru istekler igin ag diizeyinde dogrulanir. Ikinci diizeyde,
bulut ortamindaki bagka bir yonlendirici saldirilar1 algilar ve esiklerden gegirilir. Baglant1 bir esik
degerin iizerindeyse, mesru kabul edilir. Yoksa bir saldir1 olarak algilanir. Ugiincii taraf, bu sistemi
temsil etmek ve siirdiirmek icin kullanilir. Bir saldir1 algilandiginda kullaniciy1 bilgilendilir (Navaz et
al., 2013). Yonlendiriciler ag baglantilariyla ilgilenecegi ve uygulama katmani saldirilarn istek
diizeyinde hedefleneceginden, bu yaklasim istekler icin gecerli degildir. Esik degerleri, saldirinin
yiksek sel saldirist veya diisiikk saldirt olup olmadigini yeterince algilamaz ve sistemin mesru
kullaniciy1 engellemedigine dair net bir agiklama yoktur.

Akig hizi filtresi:

Bu filtreyle diisiik oranli DDOS saldirilar tespit edilir. Trafik hizi kademeli olarak artar ve ag
ana bilgisayarlarina diisitk oranli DDOS saldirilar1 tarafindan saldir1 yapilir. DDOS saldirilart akis
seviyesi filtresi ile engellenir (Antikainen et al.,, 2014). Bulut bilisim, talep iizerine farkli hizmetler
sunar. Yazilim bulmacasi, son kullaniciya, kullanicinin erisim elde etmeden 6nce dogru sekilde
¢ozmesi gereken bir yazilim bulmacasi ile saglanacagi bir teknolojidir. Kullanici buluttaki servislere
erisim talep eder ve servis saglayict veya sunucu bir bulmacayla yanit verir. Bulmacanin basariyla
¢oziilmesi erisime yol agacaktir. Kullanici yanlis bulmaca erisimi saglarsa engellenir. DDOS saldirilari
icin yazilim veya makineler kullanilarak ¢ok sayida istek gonderilir. Burada, esik tabanli istek yontemi
DDOS saldirilarimi ¢6zmek icin kullanilir. Kullanicimin belirli bir zamanda yalnizca belirli sayida
istekte bulunmasina izin verilecegi anlamina gelir. Esik degerini gegen herhangi bir kullanici, sistem
tarafindan engellenecektir (Subramaniam et al., 2016).

Sinir Aglari ve Veri Madenciligi Yontemi:

DDoS saldirilarimi tespit etmek igin kullanilan yontemlerden bir digeridir. Bu model daha az
bellege ihtiya¢ duyar ve daha hizli algilandiklarini iddia eder. Sonug, TCP saldirilarinin ¢ogunun tespit
edildigini gostermektedir (Shamsolmoali et al., 2014). Bu sistem katman 7 (Uygulama Katmani)

91



BULUT SISTEMLERINE YAPILAN DAGITILMIS HIiZMET REDDiIi SALDIRILARI VE
ALINABILECEK ONLEMLER

saldirilarini tespit etmede yardimci olmaz ve ¢ok fazla yiik tasir. TTL degeri yontemi, diisiik ve yavas
saldirilan tespit etmede yardimcr olmaz. TTL degeri icin bulutta paket izlemenin, buluttaki DD0S
saldirilarini tespit etmede daha biiyiik avantajlar1 oldugu sdylenir, ancak bulut hizmet saglayicilar igin
bir sinirlama olusturan sistem performansini yavaslatir (Sattar et al., 2015). Yiiksek akim DDoS
saldirilariin ¢ogu TTL degeri izleme kullanilarak algilanabilir, ancak diisiik ve yavas saldirilar gizli
kalir ve sistem bu tiir saldirilara kars1 oldukc¢a savunmasiz olma egilimindedir.

Donanim Tabanh Filigran Teknolojisi:

DDoS saldirilarina karsi etkili bir savunma yapmanin zorlugundan biri, saldirtya ugrayan
trafigi yasal trafikten ayri olarak tanimlamaktir. Birgok sahte adres, saldirganlar tarafindan sisteme
saldirmak i¢in kullanilir ve bdylece her veri paketini kontrol etmek i¢in kaynak tiiketir. Ters kontrol
mekanizmasi yardimiyla, veri paketinin kaynagini isaretlemek igin kenar yonlendiriciler kullanilir.
DDoS saldirist durumunda belirli alanlardan biiyiik miktarda veri gelir. Kaynak IP olusturulduysa,
cogu durumda verilerin tiiri aym olacaktir. TTL veya hop sayimlarmin yardimiyla veri paketleri
giivenilir veya gilivenilmez olarak smiflandirilir. Bu islemi gergeklestirmek i¢in “donanim tabanli
filigran teknolojisi” kullanilabilir (Rahman et al., 2014).

Honeypots:

Uygulama katmanindaki DDoS saldirilari, web seliyle belirli bir hizmeti hedeflemeye ¢alisir.
Ornegin, HTTP sel saldirilar1, sunucu kaynaklarini etkilemek amaciyla bir sunucuya yiiksek oranda
otantik uygulama katmani istegi gonderir. DDoS saldirilar1 daha az bant genisligi tiikketir ve taninmasi
¢ok daha zordur, ¢linkii saldirgan kimlik dogrulama istekleri nedeniyle sunucuya saldirir (Wong et al.,
2014). DDoS saldirilariyla basa ¢ikmak igin ¢esitli yontemler Onerilmistir, ancak her seferinde
degisikliklere saldirmanin bir yolu vardir, hi¢bir 6éneri DDoS saldirilarini tamamen engellemez.
Honeypot bu yaklasimlardan biridir. Bunlar, bir agda bilgisayar korsanlarinin denemelerini incelemek
ve ag yoneticilerini olasi bir saldir1 hakkinda uyarmak i¢in kullanilan izlenen kodlara benzer.
Oncelikle bilinen DDoS ve gelecekteki varyantlara kars1 yiiksek olasilikla isletim agimizi savunmanz
gerekmektedir. Ikinci olarak, uzlasmanin kaydedilmesi saldirgana kars1 yapilacak yasal bir islemde
yardimc1 olabilecegi i¢in saldirganin yakalanmasi saglanabilir.

6. SONUC

DDoS saldirilar giintimiizde bilgi giivenligi teknolojileri i¢in biiyiik bir tehdit olusturmaktadir.
Bu saldirilar 6zellikle de bulut hizmetlerinin kullanilabilirligini 6nlemeye yonelik ¢alismaktadir. Giin
gectikce yeni ve gelistirilmis bir saldirt tiiriiniin ortaya ¢ikmasiyla birlikte DDoS saldirilarina karst
gelistirilen savunma mekanizmalar1 da etkinligini kaybetmektedir. Aslinda DDoS saldirilarina karsi
koruma saglayan bu savunma mekanizmalar1 her zaman tek basina etkili degildir. Ozellikle hibrit
savunma mekanizmalar1 olusturmak ic¢in farkli mekanizmalar1 birlestirmek ve farkli bulut bilgi islem
katmanlar1 ile ¢alismak gerekmektedir. Bu sebeple farkli DDoS saldirilarinin bulut sistemi iizerindeki
etkilerini aragtirmak son derece 6nemlidir.

Bu calismada, farkli DDoS saldirilarinin bulut ortamina etkisi arastirilmistir ve bu saldirilar
engelleme amaciyla yapilan farkli aragtirma ¢aligmalar1 analiz edilmistir. Bulut sistemlerindeki olasi
DDoS saldirilar1 ve bunlari tespit etmek ve onlemek i¢in kullanilan yontemlerin bazilar listelenmistir.
Bulut i¢in DDoS saldirilarini tanimlamak adina oldukga fazla arastirma yapildigi halde heniiz saldirilar
icin mitkemmel bir ¢oziim iiretildigi sdylenemez. Kullanilan saldir1 tespit ve Onleme ydntemleri
gelistirilmeye agiktir. Segilen savunma yontemleri ise saldirinin tiiriine ve igerigine gore farklilik
gostermektedir. Farkli tiirdeki DDoS saldirilarinin dnlenmesi Ve tespiti i¢in yeni Ve modern yontemler
gelistirilmek zorundadir. Mevcut ve gelecek ¢oziimlerin karsilagtirmasi ile ¢esitli DDoS saldirilarini
azaltmak i¢in degerlendirme metrikleri ile bulut tabanli deneyler gergeklestirilebilir. Son olarak bulut
hizmet saglayicilarinin gelecekteki DDoS saldirilarini tespit etmek ve azaltmak icin ortak caligmalar
incelenebilir.
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